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El presente documento expone un Sistema de Alertas Tempranas que se fundamenta en
dos modelos, el primero corresponde a un modelo completamente economØtrico como es el
Log￿stico y el segundo es un modelo ￿nanciero, fundamentÆndose en la teor￿a de valoraci￿n de
opciones y corresponde al modelo KMV. Ambos modelos se basan en indicadores ￿nancieros
de la metodolog￿a de evaluaci￿n CAMEL para el Sistema Cooperativo del Ecuador, de tal
manera que se conviertan en herramientas de fÆcil utilizaci￿n e interpretaci￿n por parte de las
entidades que conforman este sistema como tambiØn del ente regulador y supervisor, dando lugar
a que permitan fÆcilmente identi￿car fen￿menos de crisis ￿nancieras. Los modelos expuestos
son modelos considerados dentro de la Teor￿a Moderna de Portafolios donde a CAMEL se lo
considera dentro de valuaci￿n ￿nanciera tradicional y a los modelos KMV y Log￿stico dentro
de las nuevas herramientas de un Sistema de Alertas Tempranas.
As￿, los tres modelos CAMEL, KMV, y, Log￿stico, son aplicados a la realidad cooperativa
ecuatoriana para establecer una cali￿caci￿n a cada COAC y analizar la posici￿n ￿nanciera
actual que estas poseen e identi￿car posible vulnerabilidad del sistema.
1Las opiniones, errores y omisiones son de responsabilidad exclusiva de los autores y no necesaria-
mente re￿ejan la posici￿n del Banco Central del Ecuador ni de sus autoridades. Para cualquier comen-
tario o sugerencia favor comunicarse con dmaldonado@bce.ec, pafreire@bce.com, mivivar@bgr.com.ec
2Funcionario de la Direcci￿n de Investigaciones Econ￿micas del Banco Central del Ecuador.
3Analista de Tesorer￿a del Banco General Rumiæahui.
4Funcionario de la Direcci￿n de Investigaciones Econ￿micas del Banco Central del Ecuador.
1This document exposes a EWS that is based on two models, the ￿rst corresponds to a full
econometric model such as the Logistics and the second is a ￿nancial model based on OVT for
the KMV model. Both models are based on ￿nancial indicators CAMEL evaluation methodology
for the Cooperative System of Ecuador, so that they become an easy tool for interpretation
by the entities that comprise this system as well as the regulator and supervisor, giving rise to
easily identify ￿nancial crisis phenomena. The models exposed are considered inside the MPT
where CAMEL is a traditional ￿nance valuation model and Logit & KMV are new tools like a
EWS.
Hence, the three models CAMEL, KMV and Logit, are placed to the Ecuadorian cooperative
reality in order to establish a rating of each entity that labors in the Cooperative System headed
for analyze its current ￿nancial situation and identify possible vulnerability of the system.
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21. INTRODUCCI￿N
El fen￿meno de crisis ￿nancieras constituye un tema ampliamente debatido y es-
tudiado, sobre todo desde inicios de la dØcada pasada debido a la irrupci￿n de varios
episodios mundiales de crisis. El tema de la crisis ￿nanciera ha cobrado gran importancia
durante la presente dØcada.
La experiencia de crisis ￿nancieras en AmØrica Latina di￿ere considerablemente de
aquellas en pa￿ses industrializados. Generalmente se argumenta que las crisis en la regi￿n
tienen sus or￿genes en la incertidumbre y la volatilidad que caracteriza los mercados ￿-
nancieros en AmØrica Latina, como resultado a su vez de ￿ uctuaciones considerables
en la direcci￿n de las pol￿ticas econ￿micas y las debilidades estructurales tales como
un marco legal insu￿ciente y estÆndares contables de￿cientes. A diferencia de las crisis
￿nancieras durante los aæos ochenta (Argentina (1980-1982), Chile (1981-1983), Colom-
bia (1982-1985)) ocurridas en un marco de excesiva regulaci￿n ￿nanciera que gener￿ un
proceso de desintermediaci￿n ￿nanciera y por tanto la disminuci￿n de la con￿anza de
los ahorristas, los episodios de crisis ￿nanciera durante los aæos 90 (Argentina (1995),
MØxico (1994-1995), Venezuela (1994), Ecuador (1999 - 2000)) se han producido en con-
textos de mayor liberalizaci￿n y desregulaci￿n ￿nanciera. Luego de experiencias de crisis
￿nancieras en otros pa￿ses, se observa que los sistemas ￿nancieros han puesto Ønfasis en
la funci￿n de regulaci￿n y supervisi￿n bancaria a ￿n de prevenir las crisis y evitar as￿ el
enorme costo econ￿mico y social de solucionarlas.
El primer Sistema de Alertas Tempranas es elaborado en el Æmbito acadØmico adop-
tando el enfoque economØtrico. Eichengreen, Rose y Wyplosz, en una serie de documentos
que presentan en 1995 y 1996, elaboran un modelo siguiendo la metodolog￿a economØtri-
ca Probit. Sin embargo, los resultados de sus primeras investigaciones no resultaron ser
muy contundentes, lo que potenci￿ la bœsqueda de sistemas mÆs sencillos que adoptaban
la ￿losof￿a del enfoque de seæales. El trabajo pionero que utiliza esta metodolog￿a es
el elaborado por Kaminsky y Reinhart (1996) para el Fondo Monetario Internacional,
posteriormente mejorado en Kaminsky, Lizondo y Reinhart (1997).
El enfoque tradicional para evaluar vulnerabilidades ￿nancieras en bancos5 indivi-
duales se relaciona estrechamente con el trabajo de supervisores del sistema bancario y
agencias que evalœan el rating6 de cada instituci￿n. En este enfoque, los indicadores
de fortaleza del banco son resumidos por variables originalmente evaluadas durante
exÆmenes en el sitio por las agencias supervisoras. Los sistemas de valuaci￿n mÆs conoci-
dos son CAMEL7 el acr￿nimo para los criterios: su￿ciencia de capital, calidad de activos,
gesti￿n, ganancias y liquidez.
Dentro de un Sistema de Alertas Tempranas, ademÆs de realizar un Enfoque de
Seæales, se elabora un Modelo EconomØtrico que aporta en mayor cantidad las posi-
bilidad de cuanti￿car una sola medida de riesgo. El Modelo EconomØtrico utilizado es
conocido como LOGIT8.
En la actualidad ambos enfoques, el de seæales y el economØtrico, se utilizan en el
diseæo de los Sistemas de Alertas Tempranas. El enfoque de seæales resulta de mayor
5A pesar que se habla de bancos, nos referimos al Sistema Cooperativo del pa￿s.
6Los Ratings los podemos de￿nir como las cali￿caciones que obtienen los emisores y emisiones de
renta ￿ja. Por ejemplo, el nœmero de estrellas de un hotel nos sirve para identi￿car la categor￿a del
mismo, de igual manera sucede con el nœmero de tenedores de un restaurante. Por lo tanto el Rating de
una determinada emisi￿n de renta ￿ja nos informa sobre el nivel de riesgo que asume el inversor cuando
invierte en dicha emisi￿n.
7En el Ecuador el Sistema CAMEL es utilziado para evaluar a todos las entidades ￿nancieras, Bancos,
Cooperativas, Sociedades Financieras, Mutualistas.
8Fue desarrollado por MacFadden (1973), posteriormente James Ohlson (1980) lo aplic￿ a quiebras
bancarias.
3sencillez y facilidad de interpretaci￿n al permitir evaluar el poder predictivo de cada
indicador de manera individual. Sin embargo, su aplicaci￿n exige transformar dichos
indicadores en variables dicot￿micas en funci￿n de la de￿nici￿n de un umbral lo que
supone una pØrdida de informaci￿n. Adicionalmente, en varios pa￿ses de Latino AmØrica
entre estos Argentina, Colombia, Chile y Bolivia se han desarrollado Indicadores de
Alertas Tempranas.
Un anÆlisis mÆs riguroso que considera el riesgo crediticio es el conocimo Modelo
KMV, el cual parte de la teor￿a de valuaci￿n de opciones y el modelo de Merton. Se ha
considerado importante el anÆlisis sobre el riesgo, ya que los nuevos pilares de Basilea
II9 presentan directrices sobre una nueva plani￿caci￿n, supervisi￿n e inspecci￿n de Øste
como consideraciones para la ejecuci￿n del negocio bancario en el Æmbito ecuatoriano. El
modelo KMV hace referencia al riesgo crediticio por medio de los valores contables y de
mercado de los activos y pasivos de las Cooperativas de Ahorro y CrØdito (desde ahora
COAC￿ s) ecuatorianas. El modelo KMV es presentado por la empresa Moodys10, que
permite el anÆlisis de una entidad ￿nanciera o empresa, tomando en cuenta su valoraci￿n
de los acciones mediante opciones. Este estudio plantea recopilar la informaci￿n de los
estados ￿nancieros de las COAC￿ s reguladas por la Superintendencia de Bancos y Seguros
para enfocar el anÆlisis en el cÆlculo de la ￿Frecuencia de incumplimiento esperado ￿
(EDF)￿y ￿Distancia a la insolvencia ￿(DD)￿(los dos principales tØrminos del modelo
KMV que permiten describirlo), para saber cuÆn distante se encuentra una COAC de
￿quebrar￿ . Se debe recalcar que el modelo KMV es una aplicaci￿n del modelo original de
Merton , donde se puede valuar la deuda riesgosa y los bonos cero cup￿n para establecer
el verdadero valor de la entidad.
La presente investigaci￿n esta conformada de tres secciones, en la primera parte se
detalla los fundamentos te￿ricos sobre los nuevos enfoques de evaluar las Cooperativas,
Enfoque de Seæales, Modelo Logit, Matrices de Transici￿n y Modelo KMV de esta manera
teniendo claro de c￿mo se desarrollan estos modelos, en la segunda parte se procede a la
aplicaci￿n a las Cooperativas de Ahorro y CrØdito del Ecuador, el anÆlisis se realiz￿ para
un periodo que va desde agosto 2003 hasta julio 2009. Finalmente en la tercera secci￿n
se realiza algunas conclusiones obtenidas durante la investigaci￿n.
2. FUNDAMENTOS TE￿RICOS DEL SISTEMA DE ALERTAS TEMPRANAS
Luego de experiencias de crisis ￿nancieras en otros pa￿ses, se observa que los sistemas
￿nancieros han puesto Ønfasis en la funci￿n de regulaci￿n y supervisi￿n bancaria a ￿n de
prevenir las crisis y evitar as￿ el enorme costo econ￿mico y social de solucionarlas. El ob-
jetivo de un Sistema de Alertas Tempranas es la obtenci￿n de un conjunto de indicadores
que puedan anticipar un posible estado de crisis. Existen tres formas de construir un
Sistema de Alertas Tempranas, por un lado estÆn los indicadores microecon￿micos (indi-
cadores ￿nancieros de la entidad), por otro lado estÆn los indicadores macroecon￿micos
(por ejemplo el PIB, in￿ aci￿n, el M1, entre otros) y, ￿nalmente sistema mixto, es de-
cir micro y macroecon￿mico; cabe mencionar que en esta investigaci￿n se construy￿ un
Sistema de Alertas Temprenas con indicadores micro y macroecon￿micos.
Para el Sistema de Alertas Tempranas existen dos enfoques, el primer enfoque es el
de seæales que utiliza indicadores ￿nancieros (CAMEL por ejemplo), estos indicadores
tradicionales utilizan informaci￿n de mercado y son empleados e￿cientemente en pa￿ses
desarrollados, sin embargo existen algunas cr￿ticas sobre los indicadores tradicionales
puesto que no son tan efectivos para aquellos pa￿ses en donde no existe una informaci￿n
sobre el mercado. Por otro lado, las experiencias tambiØn demuestran que las crisis
9C.f.r. COMIT￿ DE SUPERVISI￿N BANCARIA DE BASILEA, BANCO DE PAGOS INTERNA-
CIONALES, Aplicaci￿n de Basilea II: Aspectos PrÆcticos, Suiza, 2004.
10MOODYS, http://www.moodyskmv.com, Acceso Domingo 12 abril 2009, 20H09.
4￿nancieras son muy distintas en pa￿ses desarrollados y en v￿as de desarrollo como los
menciona Frederick Mishkin (1990)11. Es por eso que a estos indicadores se los modi￿ca
para que puedan ser aplicables a la realidad del pa￿s.
El segundo enfoque que se utiliza para la construcci￿n de un Sistema de Alertas
Tempranas es el economØtrico, el sistema utilizado en este enfoque es la realizaci￿n de
un Modelo Logit Dicot￿mico el mismo que nos permite observar la probabilidad de
quiebra de una entidad utilizando indicadores micro y macro, la implementaci￿n de un
modelo economØtrico permite aportar en mayor cantidad la posibilidad de cuanti￿car
una sola medida de riesgo.
2.1. Enfoque de Seæales
Antes de abordar este tema vamos a tener en cuenta y bien claro que es una cri-
sis bancaria o ￿nanciera, una vez entendido este tema serÆ mÆs fÆcil determinar una
de￿nici￿n y una importancia de un enfoque de seæales.
En los œltimos aæos varios pa￿ses han sufrido una crisis ￿nanciera como por ejemplo
Argentina (2000 ￿2001), Chile, Ecuador (1999 ￿2000), Paraguay, Venezuela (1993 ￿
1994), pero no solo a los pa￿ses en v￿as de desarrollo afecta las crisis as￿ tenemos el caso
de Jap￿n y Estados Unidos, este œltimo tuvo una nueva crisis ￿nanciera que afect￿ a
nivel mundial que aœn quedan secuelas de dicha crisis.
Una crisis estÆ de￿nida como una situaci￿n en la cual una entidad o conjunto de
entidades bancarias entra en un proceso de di￿cultades ￿nancieras como consecuencia
de la baja del valor de sus activos por debajo del valor de sus pasivos, es decir son
tØcnicamente insolvente (Bell y Pain 2000). Se pueden evidenciar dos tipos de crisis
bancarias, por un lado estÆn las crisis individuales las cuales solo afectan a una solo
entidad y, las crisis sistemÆticas estas en cambio tienen un efecto contagio que llevan a
varias entidades a enfrentar di￿cultades.
Hay muchas causas para que suceda una crisis bancaria, pueden estar directa o in-
directamente relacionadas indicadores macroecon￿micos como por ejemplo un aumento
desproporcionada en la calidad de cartera, es decir cuando existe un Boom econ￿mico
en el que suele ir consecuentemente a un aumento en la cartera de crØditos de una enti-
dad, tambiØn puede in￿ uir un alto nivel de cartera vencida despuØs de haber un Boom
econ￿mico, evidentemente una inestabilidad econ￿mica que segœn Garc￿a (2000), ￿un
crecimiento econ￿mico relativamente inestable o de ciclos muy pronunciados en per￿odos
de tiempo relativamente cortos￿es una de las principales causas de una crisis ￿nanciera,
entre otras mÆs razones.
El costo de una crisis ￿nanciera estÆ estrechamente relacionado con la importancia
relativa del sector bancario en el funcionamiento de una econom￿a. Los bancos dejan
de funcionar como canalizadores de fondos y transformadores de plazos, di￿cultando la
puesta en marcha de proyectos y la viabilidad de los ya existentes. Tal y como lo indica
Mishkin (1996), en una crisis ￿nanciera los mercados ￿nancieros pierden la capacidad de
canalizar e￿cientemente fondos hacia aquellas oportunidades de inversi￿n que sean mÆs
productivas.
El enfoque de seæales consiste en el anÆlisis de la evoluci￿n de un nœmero de indi-
cadores econ￿micos cuyo comportamiento se extraen seæales que anticipan la ocurrencia
de una crisis. As￿ comparando su comportamiento en una base hist￿rica, estableciendo
un periodo de crisis y un periodo de calma, y se establecen umbrales o l￿mites, las cuales
si los indicadores analizados sobrepasan los l￿mites son interpretadas como una seæal.
11Analiza las causas y efectos de las crisis ￿nancieras en econom￿as emergentes, diferenciÆndolas
de las crisis ocurridas en econom￿as desarrolladas, desde la perspectiva de la teor￿a de la informaci￿n
asimØtrica.
5Esta metodolog￿a es basada por la propuesta de Diebold y Rudebusch (1989) y Stock
y Watson (1989), Kaminsky y Reinhart (1999).
Una reciente de￿nici￿n establecida por de la Confederaci￿n Alemana de Cooperati-
vas DGRV, es utilizado como un semÆforo y la interpretaci￿n de sus colores distintivos
(amarillo, rojo, verde), asociando estos a los resultados (de￿ciente, alerta, buena) res-
pecto de cada indicador. Es œtil como mØtodo sistemÆtico, objetivo y consistente para
predecir episodios de crisis cambiarias, sin embargo, los resultados obtenidos por los
mismos son mixtos en tØrminos de la exactitud de la predicci￿n.
Es por ello, que la elaboraci￿n de todo Sistema de Alertas Tempranas debe ir acom-
paæado de la medici￿n de su poder predictivo para cuanti￿car en quØ grado los resultados
obtenidos se ajustan a la realidad. En este sentido, la medici￿n del poder predictivo de es-
tos modelos es diferente segœn el enfoque utilizado en su elaboraci￿n (enfoque de seæales
o metodolog￿a economØtrica).
2.1.1. Metodolog￿a
Todo Sistema de Alertas Tempranas, independientemente del enfoque utilizado en su
elaboraci￿n, exige la de￿nici￿n de unos elementos m￿nimos que permiten su puesta en
marcha: en primer lugar es necesario de￿nir aquello que se va a predecir, es decir, lo que
se entiende por crisis; en segundo lugar se deben identi￿car las variables explicativas del
fen￿meno a analizar, de cuya evoluci￿n serÆ posible extraer conclusiones extrapolables
al futuro; en tercer lugar, hay que de￿nir la tØcnica o metodolog￿a que se emplearÆ
para ordenar todos los elementos del sistema de la manera que resulte œtil para extraer
conclusiones; por œltimo, serÆ necesario disponer de una medida sobre la bondad del
ajuste que permita comparar entre modelos y conocer el grado de ￿abilidad de que
dispone la predicci￿n.
Este mØtodo, Enfoque de Seæales, es œtil como un modelo sistemÆtico, objetivo y
consistente para predecir episodios de crisis, para estos se debe generar variables di-
cot￿micas, que dichas variables y la naturaleza de la informaci￿n a ser utilizada (varias
unidades a travØs del tiempo) apuntan a una utilizaci￿n de panel de datos logit . Para
realizar este anÆlisis se establece un orden l￿gico para llegar a nuestro objetivo que es la
prevenci￿n de una crisis.
En la Metodolog￿a de Enfoque de Seæales se debe establecer dos periodos: el primero
que es el Periodo de Crisis, segundo establecer un Periodo de Calma. En el periodo de
crisis se estableci￿ desde agosto del 2002 hasta diciembre del 2004, este periodo de crisis
es subjetivo, ya que para muchos analistas tanto econ￿micos como ￿nancieros pueden
establecer un periodo diferente y, el periodo de calma se estableci￿ entre enero del 2005
hasta diciembre del 2007, de igual manera este periodo es subjetivo, ya que para algunos
bajo sus criterios podr￿an de￿nir que aun estamos en crisis (Figura 1).
AdemÆs de estos dos periodos o parÆmetros es necesario establecer un horizonte
de seæalizaci￿n, que es el periodo en el cual los indicadores son evaluados, es decir
es el tiempo en el que un indicador empieza a tener una seæal de crisis y as￿ poder
tomar decisiones acertadas frente a dicho indicador en nuestro anÆlisis, el horizonte de
seæalizaci￿n se estableci￿ desde agosto 2002 hasta julio 2003.
Se dice que un indicador emite una seæal cuando se aleja de su nivel de umbral. El
umbral ￿ptimo es aquel que determina la zona de rechazo de un test de hip￿tesis donde
la nula es que la entidad se encuentra en un estado estable y la alternativa es que sufrirÆ
una crisis en los siguientes meses.
6Figura 1 Establecimiento de los Per￿odos de Calma, Crisis. ˝ndice de Calidad de Cartera
Un indicador empieza a emitir una seæal cuando se encuentra por encima o debajo
de l￿mites establecidos. El indicador emitirÆ una seæal en base a un evento binario (valor
0 ￿ 1), es decir al pasar el umbral establecido para cada indicador, se emitirÆ la seæal de
1 y al establecerse dentro los umbrales se colocarÆ una seæal de 0. No hay un mØtodo
espec￿￿co para calcular dicho umbral, sin embrago en la mayor￿a de la literatura se
establece como:
Y = X ￿ f(￿)
Donde:
X = Promedio de la suma del per￿odo de calma
f = fractil
￿ = desviaci￿n estÆndar
El fractil no es mÆs que un nœmero obtenido de forma aleatoria con la ￿nalidad de
disminuir el Error Tipo I y el Error Tipo II12. El prop￿sito de este anÆlisis es evaluar a
los indicadores individualmente con el objetivo de saber si es œtil para pronosticar una
posible crisis en un per￿odo de 12 meses de anticipaci￿n (horizonte de seæalizaci￿n), para
poder determinar el alcance de predicci￿n individual de cada indicador se construye la
probabilidad condicional de ocurrencia de una crisis basada en la seæal de cada indicador,
para lo cual se construye una tabla de posible seæales.
Ocurre una Crisis No Ocurre una Crisis
Se emite una Seæal A B
No se emite una Seæal C D
Cuadro 1
Matriz de Posibles Seæales de Ocurrencia de Crisis. JosØ Berrospide, Fragilidad
Bancaria y Prevenci￿n de Crisis Financiera en Perœ 1997 ￿1999
En donde los valores de A y D corresponden a aciertos (observaciones en las que se
emite una buena seæal, cuando ocurre una crisis y cuando no ocurre, respectivamente),
mientras que los valores de B y C corresponden a errores, (observaciones cuando emite
una mala seæal en el periodo de calma y, cuando no emite una seæal cuando si hay una
12Error Tipo I rechazar algo que es cierto y Error Tipo II aceptar algo que es falso.
7crisis, respectivamente). Lo ￿ptimo ser￿a que A>0, D>0, B = C = 0 sin embargo en la
realidad esto no sucede ya que posee un m￿nimo de error de con￿anza.
Indicadores Empleados para el Enfoque de seæales
Los indicadores empleados (cuadro2) para la construcci￿n del Enfoque de Seæales
son los indicadores que conforman el ˝ndice CAMEL
Indicadores De￿nici￿n
C1 ˝ndice de Capitalizaci￿n Neta
C2 Cobertura Patrimonial de Activos Improductivos
A1 Porcentaje de Activos Improductivos
A2 Intermediaci￿n Crediticia
A3 Calidad de Cartera
A4 Cobertura Crediticia
M1 Grado de Absorci￿n margen Financiero
M2 E￿ciencia Operativa




E4 E￿ciencia del Negocio
E5 Margen Spread
E6 Margen Brecha
L1 Indice de Liquidez
L2 Liquidez Ampliada
L3 Liquidez Ampliada (Prueba `cida)
Cuadro 2
Indicadores utilizados para el anÆlisis de Enfoque de Seæales
2.2. Modelo EconomØtrico Logit
Actualmente los modelos Logit son utilizados en muchas Æreas de las ciencias como la
Econom￿a, Medicina, Biolog￿a, Psicolog￿a, entre otros. La ecuaci￿n o funci￿n del modelo





Esta expresi￿n habitualmente, P denota una funci￿n de probabilidad, e y indica una
combinaci￿n lineal. As￿ la funci￿n log￿stica cumple con la propiedad de ser una funci￿n
mon￿tona creciente, acotada en el intervalo [0,1], su representaci￿n grÆ￿ca es de forma
sinusoide en la que observamos que para valores pequeæos de la variable Y la funci￿n
experimente un crecimiento lento, que aumentara rÆpidamente a medida que aumenta
la variable (en este tramo se asemeja a un crecimiento exponencial) y, ￿nalmente se
ralentiza para valores altos de Y , alcanzando su cuota mÆxima situada en el valor 1.
El signi￿cado de la ecuaci￿n depende de la de￿nici￿n de las variables. Por ejemplo en
Biolog￿a es frecuente que P sea la funci￿n de probabilidad del suceso dicot￿mico super-
vivencia o muerte del organismo observado cuando es sometido a un est￿mulo continuo,
expresado este en un modelo lineal (Y ).
8Dentro del desarrollo de un Sistema de Alertas Tempranas, ademÆs del enfoque de
seæales, se realiza un estudio economØtrico que aporta en mayor cantidad, por su rigor
estad￿stico, la posibilidad de cuanti￿car en una œnica medici￿n de riesgo. Dentro de este
estudio economØtrico estÆ el modelo Logit . Dentro de los modelos Logit se distingue
modelos de respuesta dicot￿mica y de respuesta mœltiple, segœn la variable end￿gena a
modelizar, bajo los parÆmetros establecidos en la extracci￿n de seæales utilizaremos el
modelo de respuesta dicot￿mica.
Este modelo, ademÆs de obtener estimaciones de probabilidad de que ocurra un
suceso, identi￿ca los factores de riesgo que determinan dichos sucesos. El modelo Logit
Dicot￿mico presenta las siguientes caracter￿sticas:
Variable end￿gena binaria: la cual identi￿ca al individuo a una de las dos posibles
categor￿as.
Variables explicativas o ex￿genas: son las variables que permiten discriminarse
entre grupos y que permiten la pertenencia de un elemento a un grupo u otro.
Resultados de anÆlisis: es un vector de parÆmetros con valores numØricos, que
son los coe￿cientes para cada uno de las variables explicativas que hacen parte
de￿nitiva del modelo.
Para este estudio en donde la variable end￿gena suele codi￿car con 1 para presentar
la no ocurrencia del evento estudiado y toma el valor de 0 para presentar la ocurrencia,
es decir, sea i= 1;2;3;:::;N el indicador para las entidades (las cooperativas) y t =
1;2;3:::;t el indicador para los periodos de tiempo.
yit =
￿
1 si yit > t
0 si yit < t
Donde yit es la variable end￿gena y t es un corte de tiempo obtenido de forma
end￿gena. Bajo esta especi￿caci￿n se tiene que y (1 = no crisis, 0 = crisis) en funci￿n
de X variables para un conjunto de entidades se tiene la siguiente ecuaci￿n:
Prob = (Yi = 1) =
1
1 + e￿(￿+￿kXk) =
e￿+￿kXki
1 + e￿+￿kXki (1)
Donde:
Y = representa la variable end￿gena;
Xi = representa a las variables explicativas y;
￿k = son los parÆmetros asociados a cada una de las variables explicativas
Para facilitar la exposici￿n se puede expresar la ecuaci￿n anterior (1) como:
Prob = (Yi = 1) =
1
1 + e￿(Zi) (2)
Donde:
Zi = (￿ + ￿kXk)
La ecuaci￿n 2 representa lo que se conoce como una funci￿n de distribuci￿n log￿stica
(acumulativa). Es fÆcil veri￿car que a medida que Zi se encuentre dentro de un rango
de ￿1 a +1, Pi se encuentra dentro de un rango de 0 a 1 y que Pi no se encuentra
linealmente relacionado con Zi (es decir con Xi).
Si Pi, la probabilidad de estar no estar en crisis, estÆ dada por la ecuaci￿n 2 entonces
(1 ￿ Pi), la probabilidad de que una entidad se encuentre en crisis.
91 ￿ Prob =
1
1 + eZi (3)





1 + e￿Zi = eZi (4)
Ahora Prob=(1￿Prob), es sencillamente la raz￿n de probabilidades (￿Odds Ratios￿ )
este es el cociente entre las probabilidad de que ocurra un hecho, o de que se elija la
opci￿n 1, frente a la probabilidad de que no suceda el suceso, o de que se elija la opci￿n
0. Su interpretaci￿n es la ventaja o preferencia de la opci￿n 1 frente a la 0, es decir, el
nœmero de veces que es mÆs probable que ocurra el fen￿meno frente a que no ocurra.
Los Odds Ratios, siempre serÆn mayor o igual que 0. El campo de variaci￿n va desde
0 hasta +1 y, su interpretaci￿n se realiza en funci￿n de que su valor sea igual, menor o
mayor que la unidad:
Si toma el valor de 1, signi￿ca que hay la misma probabilidad de que ocurra la
alternativa 1 como de que ocurra la alternativa 0.
Si toma el valor menor que 1 indica que la alternativa 1 tiene menos probabilidad
que la ocurrencia de la alternativa 0. Es considerado menor que 1 cuando el valor
de los Odds ratios es menor que 0.5.
Si el valor es mayor que 1, signi￿ca que existe una mayor probabilidad de que
ocurra la alternativa 1 que la alternativa 0.







= Zi = ￿1 + ￿2X (5)
Es decir, Li, el logaritmo de la raz￿n de las probabilidades no es solamente lineal
en Xi, sino tambiØn (desde el punto de vista de estimaci￿n) lineal en los parÆmetros, L
es llamado Logit y, de aqu￿ el nombre Modelo Logit para modelo como la ecuaci￿n
5. Si el Logit, es positivo, signi￿ca que cuando el valor de las regresoras se incrementa,
aumenta las posibilidades de que la regresadas sean igual a 1. Caso contrario si el Logit
es negativo, las posibilidades de que la regresada iguale a 1 disminuya conforme la X se
incrementa.
Medida de Bondad de Ajuste del Modelo
A continuaci￿n se describen los contrastes mÆs utilizados en la literatura economØtri-
ca para medir la bondad del ajuste en el Modelo Logit:
Una medida del error: el estad￿stico X2 Pearson.
Para medir la bondad del ajuste tambiØn se utilizan medidas de error que cuanti￿can
la diferencia entre el valor estimado y el observado. En de￿nitiva, para contrastar la
hip￿tesis nula de que:
H0 : Yt = c Mi ; lo que equivale a H0 : Yt ￿ c Mi = ei = 0
10Se construye un estad￿stico que recoge los residuos estandarizados o de PEARSON
del modelo Logit, que se de￿ne como la diferencia entre el valor observado de la variable
de respuesta y el estimado, dividido por la estimaci￿n de la desviaci￿n t￿pica, ya que la
esperanza es nula. El ajuste de este modelo serÆ mejor cuanto mÆs cercano este el valor
del estad￿stico a cero.
Porcentaje de aciertos estimados del modelo
Otra de las v￿as utilizadas para determinar la bondad del modelo Logit, es predecir
con el modelo los valores de la variable end￿gena Yt de tal manera que:
Yt = 1 : c Mi > c
Yt = 1 : c Mi < c
Generalmente, el valor considerado de c para determinar si el valor de la predicci￿n
es 1 o 0 es de 0.5, puesto que parece l￿gico que la predicci￿n sea 1 cuando el modelo
dice que es mÆs probable obtenga un 1 que 0. Sin embargo, la elecci￿n de este umbral no
siempre es adecuado ya que puede haber casos en que la muestra presente desequilibrios
entre 1 y 0 por tal raz￿n esto puede conducir a que no prediga ni unos ni ceros. Una vez
seleccionado el nivel del umbral y, dados que los valores de Yt son conocidos, basta con
contabilizar el porcentaje de aciertos para predecir si la bondad de ajuste es elevada o
no. A partir de esto se elabora una tabla de clasi￿caci￿n:
Predicci￿n de c Mi
Valor Real de Yi
Yi = 0 Yi = 1
c Mi P11 P12
c Mi P21 P22
Cuadro 3
Tabla de Clasi￿caci￿n de Aciertos
Esta tabla de clasi￿caci￿n tiene la misma interpretaci￿n que el cuadro 1.
Prueba de Hosmer ￿Lemeshow
Otra medida global de exactitud predictiva, no basada en el valor de la funci￿n de
verosimilitud sino en la predicci￿n real de la variable dependiente, es el contraste dise-
æado por David W. Jr Hosmer y Stanley Lemeshow (1989). Dicho contraste consiste en
realizar comparaciones entre el valor estimado y el observado por grupos, para ello las
observaciones se dividen en j grupos aproximadamente iguales, dividiendo el recorrido
de la probabilidad en deciles de riesgo (esto es probabilidad de ocurrencia del fen￿meno
< 0;1;< 0;2; as￿ hasta llegar a 1). Hosmer Lemeshow demuestra que cuando el modelo es
correcto el estad￿stico HL sigue una distribuci￿n chi-cuadrado con J ￿2 grados de liber-
tad, por lo que los valores menores al estad￿stico calculado respecto al te￿rico indicarÆn
un buen ajuste del modelo. Tomando en cuenta lo anotado anteriormente se de￿nirÆn
los parÆmetros para la realizaci￿n del modelo Logit, la muestra, la variable dependiente
y las variables explicativas.
2.3. Matriz de Transici￿n
Las Matrices de Transici￿n comenzaron como herramienta para medir el riesgo del
11crØdito en 1997, con la aparici￿n de la aplicaci￿n de CreditMetrics de JP Morgan. En
si la Matriz de Transici￿n segœn Elizondo Alan es ￿la principal herramienta para de-
terminar la probabilidad de que un crØdito con una cali￿caci￿n determinada cambie de
cali￿caci￿n crediticia durante un periodo espec￿￿co. A esta probabilidad se la conoce
como probabilidad de migraci￿n en la calidad de un crØdito. En otras palabras sirve para
estimar la probabilidad de pasar de un estado (i) en la cual se encontraba la deuda del
individuo en el tiempo (t), a un estado (j) en el per￿odo siguiente (t + 1).￿
La matriz de transici￿n tiene como objetivo re￿ ejar en el corto, mediano y largo plazo
el grado de estabilidad que presentan las categor￿as de riesgo, en esta secci￿n se pretende
estimar las probabilidades de migraci￿n entre estados , aqu￿ se presentan los resultados
de las estimaciones del sistema ￿nanciero de las Cooperativas de Ahorro y CrØdito para
un per￿odo de seis meses, los datos para tal estimaci￿n son las cali￿caciones obtenidas
en los modelos CAMEL descrita anteriormente.
2.4. Modelo KMV
2.4.1. Introducci￿n
En 1974 Robert Merton en su paper ￿On the Pricing of Corporate Debt: The Risk
Structure of Interest Rates￿ , involucra la f￿rmula de Black & Scholes, para valorar el
riesgo de crØdito a travØs de la teor￿a de las opciones; demostrando que cuando un banco
realiza una operaci￿n crediticia, su pago es isom￿r￿co al incluir una opci￿n Put en los
activos del acreditado, y donde el acreditado puede llegar a ejercer la opci￿n de no pagar
su prØstamo si el valor de la garant￿a es menor que el crØdito.
A partir de la interpretaci￿n de Merton en 1974, surgen otras metodolog￿as que
buscan medir las probabilidades de impago de las compaæ￿as a travØs de la teor￿a de las
opciones y, en 1977 no solo hab￿a desarrollado la aplicaci￿n de la teor￿a de las opciones
al riesgo de crØdito, sino que descubri￿ que pod￿a utilizar dicha f￿rmula para establecer
el valor de muchos otros contratos econ￿micos y ￿nancieros, como las p￿lizas de seguros.
Con la derivaci￿n de la f￿rmula exacta para el precio de una opci￿n call europea
escrita sobre una acci￿n por parte de Black y Scholes, Merton (1976) analiz￿ la valoraci￿n
de derivados suponiendo procesos estocÆsticos mÆs complejos para el precio del activo
subyacente, tales como discontinuidades.
El modelo de Merton (1974) es un modelo alternativo de determinaci￿n de riesgo de
incumplimiento (default) que se basa en el precio de las acciones de una compaæ￿a13.
Este modelo trata a las acciones como semejantes a una opci￿n call sobre los activos de
la ￿rma, con un precio de ejercicio determinado por el valor nominal de la deuda y cuyo
vencimiento es equivalente al tiempo al vencimiento de la deuda analizada.
En otras palabras, el modelo de Merton es una aplicaci￿n de la f￿rmula Black and
Scholes, opciones y valores nominales y reales de mercado de las variables que toma en
cuenta para su formulaci￿n. Los supuestos sobre los que se basa, ademÆs de los impl￿citos
en la teor￿a de valuaci￿n de opciones, son:
Una corporaci￿n tiene dos clases de obligaciones:
1. Un tipo de deuda simple y homogØnea.
2. Los derechos residuales (sobre las acciones).
Las especi￿caciones del bono emitido son las siguientes:
13En esta parte de la investigaci￿n se tomarÆ en cuenta a una Cooperativa de Ahorro y CrØdito como
una compaæ￿a.
121. La ￿rma promete pagar el total de K d￿lares a los tenedores de bonos en la
fecha calendario T especi￿cada.
2. Si en dicho momento el pago no es realizado, los tenedores de bonos pueden
ejecutar inmediatamente a la compaæ￿a (y los tenedores de acciones no reciben
nada, la empresa no posee valor de recupero).
3. La ￿rma no podrÆ adquirir ninguna otra obligaci￿n que ofrezca mejores o
similares condiciones a las anteriores, no podrÆ pagar dividendos ni recomprar
acciones antes del vencimiento de la deuda adquirida.
Para entender este modelo se considera una ￿rma que posee un valor total V que
ha emitido un bono cup￿n cero a un per￿odo, con un valor nominal K. Si el valor de la
￿rma (compuesto por dos tipos de obligaciones: acciones y bonos) excede la promesa de
pago (V > K), se realizarÆ el pago del bono en su totalidad y los accionistas recibirÆn
el resto. Por otro lado, si (V < K), la ￿rma se encontrarÆ en default y los tenedores de
los bonos s￿lo podrÆn recibir V . El valor de las acciones caerÆ a cero. Adicionalmente,
se asume que no existen costos de transacci￿n.
De ah￿ que, el modelo KMV es una aplicaci￿n directa del modelo de Merton.
El lanzamiento pœblico de modelos de portafolio de crØdito empez￿ a mediados de
los aæos 90. La corporaci￿n KMV dio a conocer su modelo en 1993.
Al modelo KMV se lo considera dentro de la teor￿a moderna de portafolio (Modern
Portfolio ￿ MPT o PT Portfolio Theory). Misma que fue introducida en 1952 por Harry
Markowitz con su paper ￿Portfolio Selection ￿ , quien ocho aæos despuØs comparti￿ el
premio Nobel con Mertor Miller y William Sharpe por lo que se convirti￿ en la ￿Teor￿a
general para la selecci￿n de un portafolio￿.
En el modelo KMV, la teor￿a de valuaci￿n de opciones de Merton es usada expl￿cita-
mente para el anÆlisis de crØdito individual. La probabilidad de default y la cali￿caci￿n
de las probabilidades de migraci￿n14 de cada deudor dependen de la ￿distancia al in-
cumplimiento (DD)￿￿ la diferencia entre el valor de la empresa15 y el valor contable de
los pasivos. Adicionalmente, se establece la existencia de un punto de incumplimiento
(PT) que actœa como una barrera absorbente del valor de los activos de la empresa.
KMV se basa en la estimaci￿n de la volatilidad de activos, donde, el riesgo de de-
fault es modelado en tØrminos del valor de los activos de la empresa relacionado con sus
pasivos, la probabilidad de default es end￿gena o ex￿gena, la pØrdida dada en caso de
default es ex￿gena, y la correspondencia de incumplimiento supone su dependencia del
estado de los factores de￿nidos por el usuario tales como desempleo, precios de commodi-
ties, PIB, entre otros. En la realidad, el presente modelo ha sido mÆs apreciado por su
enfoque en el anÆlisis de riesgo de crØdito aut￿nomo que como un modelo de portafolio16,
as￿ como tambiØn por la simpli￿caci￿n de supuestos que facilitan su implementaci￿n.
2.4.2. Generalidades
La metodolog￿a KMV, utiliza la frecuencia de incumplimiento esperado (Expected
Default Frequency ￿ EDF) de cada empresa, en lugar de utilizar la frecuencia de transi-
14N.B. Se entiende por migraci￿n al cambio de la cali￿caci￿n crediticia de una entidad, siendo esta,
por ejemplo el cambio de la cali￿caci￿n AAA+ a una cali￿caci￿n AAA- de una entidad ￿nanciera, o,
viceversa.
15N.B. El valor de la empresa es derivado a partir de la f￿rmula del valor de la opci￿n aplicada al
valor de mercado de las acciones.
16N.B. KMV no ha sido considerado como un modelo de portafolio, ya que la distribuci￿n de incum-
plimiento conjunta ha sido d￿￿cil de establcer. Esto se da porque no existe una forma expl￿cita para el
cÆlculo de la correlaci￿n entre los crØditos de la empresa. Actualmente esta es ponderada por medio de
anÆlisis avanzados que se basan en modelos factoriales, variables ￿nancieras explicativas y otros factores
establecidos por el autor.
13ci￿n hist￿rica promedio17 de cada categor￿a de crØdito que es generada por las agencias
de cali￿caci￿n para estimar la distribuci￿n de pØrdida del portafolio de crØdito a travØs
de la simulaci￿n de MonteCarlo18. Pi es la estimaci￿n de la probabilidad de incumpli-
miento de cada empresa y es obtenida a partir del modelo de Merton (1974), el cual
determina la probabilidad de incumplimiento en funci￿n de las siguientes variables:
La estructura de capital de la empresa19,
La volatilidad de los activos de la empresa y,
El valor actual de la empresa.
Figura 2 Probabilidad de incumplimiento de una empresa
Asimismo, la medici￿n de riesgo de crØdito por medio de la aproximaci￿n KMV es
obtenida a travØs del sistema Martingale de valoraci￿n de t￿tulos20 (Martingale
approach) que deriva los precios como el valor esperado descontado de los ￿ ujos de caja
futuros, como tambiØn a travØs de la dinÆmica del valor de los activos de la empresa, es
decir dada la estructura de capital de la empresa y un proceso estocÆstico que representa
al activo de la empresa, se puede obtener la probabilidad de incumplimiento para un
horizonte de tiempo que puede ser un aæo, dos aæos, etc. En la Figura 2 se describe
como la probabilidad de incumplimiento de una empresa se asocia con la distribuci￿n
del retorno de los activos y con la estructura de capital.
Para el desarrollo del modelo KMV, se asume que la empresa i tiene una estructura
de capital muy simple, donde la empresa es ￿nanciada por acciones Ei
t y un instrumento
17N.B. La estimaci￿n de distribuci￿n de pØrdida del portafolio de crØdito a travØs de la frecuencia
de transici￿n hist￿rica promedio es referida como una de las mayores debilidades de modelos de riesgo
tales como CreditMetrics/CreditVar I, y se dice que no es correctamente aplicada ya que las tasas de
incumplimiento son continuas mientras que la cali￿caci￿n por parte de las agencias es ajustada en forma
discreta.
18N.B. La simulaci￿n de MonteCarlo se aplica mediante la generaci￿n de nœmeros aleatorios para
determinar el comportamiento futuro de una variable aleatoria.
19N.B. KMV asume que la estructura de capital, es decir el ￿nanciamiento de los activos, es a travØs
de deudas de corto plazo (que se consideran equivalentes al valor de caja), deudas de largo plazo que
supone son perpetuas, y bonos convertibles.
20C.f.r. YAN Jia-an, Martingale Approach to Option Princing ￿ A Brief Review with Examples, Ins-
titute of Applied Mathematics Academia Sinica Beijing-P.R.China, 1999.
14de deuda cero cup￿n, cuyo vencimiento es en el tiempo T y los valores de ejercicio y
mercado son Di y Bt respectivamente21. La hoja de balance de la empresa i puede ser







t = Activo de la empresa i en el tiempo t
Bi
t(Di) = Deuda con el valor de ejercicio Di
Ei
t = Acci￿n de la empresa i en el tiempo t
En esta estructura, se supone que existen procesos estocÆsticos que describen el
comportamiento del valor de los activos y de las acciones de la empresa i, es decir:
Ai
t es el valor de los activos de la empresa i en el tiempo t , t 2 [o;T].
Ei
t es el valor total de mercado de las acciones de la empresa i en el tiempo t.
El incumplimiento de la empresa i se presenta al vencimiento de las obligaciones de
deuda cuando el valor de los activos es menor que la promesa a pagar Di, algebraicamente







La variable Xi sigue un experimento de Bernoulli y mide el incumplimiento de la
empresa i, donde el valor de uno indica que la empresa i ha incumplido y cero que la
empresa no ha incumplido.
Las acciones de la empresa pueden ser vistas como una opci￿n call sobre los activos,
cuyo precio de ejercicio es igual al valor en libros de la deuda de la empresa Di. De lo
anterior se puede de￿nir una variable Calli
t que representa el valor de una opci￿n call
para la empresa i en un tiempo t con un precio de ejercicio Di y con vencimiento en T,
es decir:
Calli








Se puede interpretar que las acciones pueden valer cero cuando los activos de la
empresa no avancen a cubrir las deudas. Para obtener una forma anal￿tica de Calli
t,
KMV utiliza la estructura de Merton y el mØtodo de valoraci￿n de opciones de Black &
Scholes.
2.4.3. Probabilidades de Incumplimiento
La probabilidad de incumplimiento de una empresa es la probabilidad que el valor
de los activos de la empresa sea menor o igual al valor de los pasivos de la empresa en
algœn horizonte de tiempo T. La derivaci￿n de esta probabilidad procede en tres etapas:
1. La estimaci￿n de valor del mercado22 y volatilidad de los activos de la empresa
mediante el modelo de Merton.
21El sub￿ndice t representa el tiempo en el que se encuentra la empresa i y que va desde 0 hasta T
que es la fecha de vencimiento del bono cup￿n cero.
22Se asume que el valor de mercado de los activos de la empresa tiene una distribuci￿n log-normal.
i.e. el log-retorno activo sigue una distribuci￿n normal, y la volatilidad de los retornos se mantiene
relativamente constantes en el tiempo.
152. El cÆlculo de la distancia al incumplimiento (DD), la cual es un ￿ndice de medida
del riesgo de incumplimiento.
3. El ajuste de la distancia al incumplimiento a las probabilidades de incumplimiento
en un horizonte de tiempo dado, utilizando una base de datos de insolvencia.
A la probabilidad de incumplimiento tambiØn se la conoce como probabilidad neutral
al riesgo, explicada por la valuaci￿n del activo libre de riesgo (bono) seguido por la
valuaci￿n del activo con riesgo (acci￿n); es decir, la probabilidad de incumplimiento
es igual a la probabilidad neutral al riesgo que tambiØn es conocida como una medida
martingale (medida de riesgo-neutral).
Esta medida martingale es parte del sistema martingale, es decir, ya que se ha de-
terminado que la teor￿a Martingale23 y el anÆlisis estocÆstico es un apropiado marco
de investigaci￿n y razonamiento del mercado ￿nanciero, permite caracterizar mercados
sin arbitraje y precios de contratos de opciones. Esto fue primeramente establecido por
Harrison y Kreps (1979), y Harrison y Pliska (1981) en un contorno natural matemÆtico
para el anÆlisis del mercado ￿nanciero.
Ahora, para explicar la neutralidad al riesgo dentro de KMV se considera a la
econom￿a Black & Scholes como la f￿rmula B&S compuesta por un activo riesgoso y











De ah￿ que, se puede establecer una estrategia de intercambio (trading strate-
gy) entre las dos clases de activos, donde se la considera como un par (a;b) de procesos
de movimientos brownianos adaptados, donde a(t)denota el nœmero de unidades del
activo que el inversor tiene en el tiempo t y, b(t) es el total de dinero invertido en la
empresa en el tiempo t.











Una estrategia de cambio fa;bg es cali￿cada como auto￿nanciada (self-￿nancing













Consecuentemente, se puede establecer que en la econom￿a Black & Sholes no existe
arbitraje, justi￿cado por la ausencia de una estrategia admisible de auto￿nanciamiento
tal que su valor inicial sea cero y su valor ￿nal sea no-negativo con probabilidad Pi mayor
23Al sistema Martingale tambiØn se lo conoce como una forma de expresar un juego de suma cero en
tØrminos de seæalizaci￿n, es decir un juego dinÆmico con informaci￿n incompleta.
24Se puede de￿nir a tal proceso como un movimiento Browniano GeomØtrico o proceso log-normal del
precio de la acci￿n con tasa de retorno esperado (instantÆneo) ￿E;i y volatibilidad ￿E;i







En tØrminos de valor presente, la estrategia de fa;bg intercambio es auto￿nanciada,
si y solo si, el proceso descontado ~ Ai
t = e￿rtAi
t del valor de la empresa satisface
d ~ Ai
t = a(t)d ￿ Ei
t
De ah￿ que, existe una probabilidad P￿
i equivalente a Pi tal que el proceso ~ Ai
t es
P￿
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Por lo que d( ￿ Ei
t) = ￿ Ei
t￿E;idWi
￿
t . As￿ ( ￿ Ei
t) es P￿
i ￿ martingale y esta probabilidad
P￿
i es una medida martingale para el mercado.
Por lo tanto, la medida martingale de la econom￿a B&S es œnica y estÆ representada
por
d( ￿ Ei




lo que signi￿ca que bajo la medida p￿ la tasa de retorno esperado del activo con riesgo
es igual a la tasa de interØs del activo sin riesgo. Por esta raz￿n la medida martingale p￿ es
conocida como la medida de la probabilidad neutral al riesgo, estableciendo que
la probabilidad de incumplimiento es igual a la probabilidad neutral al riesgo (P￿
i = Pi).
De igual manera, bajo la misma l￿nea de anÆlisis (B&S), se puede explicar a la
probabilidad de incumplimiento por medio del modelo de Merton (1974), ya que este es
un modelo alternativo para la determinaci￿n de riesgo de incumplimiento que tambiØn
se fundamenta en el precio de las acciones de una empresa.
Este modelo trata a las acciones como semejantes a una opci￿n call Europea sobre
los activos de la empresa, con un precio de ejercicio determinado por el valor nominal
de la deuda y cuyo vencimiento es equivalente al vencimiento de la deuda analizada. Los
supuestos sobre los que se basa, ademÆs de los impl￿citos en la teor￿a de valuaci￿n de
opciones son:
Una empresa i tiene dos clases de obligaciones: una deuda simple, como es el caso
del bono cup￿n cero y acciones.
Las especi￿caciones del bono emitido son las siguientes:
1. La empresa i promete pagar el total de la deuda Di a los tenedores de los bonos
en la fecha de vencimiento T.
2. Si en dicho momento el pago no es realizado, los tenedores de los bonos pueden
apropiarse inmediatamente de la empresa, y los tenedores de las acciones no
reciben nada.
3. La empresa no podrÆ adquirir ninguna otra obligaci￿n que ofrezca mejores o
similares condiciones a las anteriores, y no podrÆ pagar dividendos ni recom-
prar acciones antes del vencimiento de la deuda adquirida.
17Precio del activo sigue un movimiento browniano geomØtrico.
El modelo de Merton es una extensi￿n al modelo de Black & Scholes, a diferencia
que, en Merton las acciones reparten una tasa continua de dividendos durante la vida
de la opci￿n. Dado que el supuesto de dividendos continuos es irreal, Merton por tanto,
solamente se lo puede utilizar en opciones Europeas.
Si se supone que la empresa i puede negociar en el mercado de manera continua
y con el supuesto que el precio del activo sigue un movimiento browniano geomØtrico,





dado que el bono cup￿n cero tiene una tasa de rentabilidad (constante) r, entonces
se lo puede de￿nir por medio de la siguiente ecuaci￿n:
d(Bt) = rBtdt (15)
donde:
(Wi
t)t2[0;T] = Movimiento Browniano EstÆndar
￿A;i = Media para el activo de la empresa i
￿A;i = Volatilidad para el activo de la empresa i
r = Tasa de interØs continua
B0 = Valor inicial de las deudas segœn libros contables
Las ecuaciones diferenciales (14) y (15) son vÆlidas para cualquier t 2 [0;T]. La
ecuaci￿n (14) y (15) se la resuelve por medio de integraci￿n y por el cÆlculo de Ito
respectivamente. Las soluciones a estas ecuaciones estÆn dadas por las ecuaciones (16)
y (17) respectivamente.














Bajo el supuesto de no arbitrariedad25, se determina que el precio de la opci￿n call



































￿(￿) es la funci￿n de Distribuci￿n Normal Acumulada de la variable aleatoria
X y, debido a que las acciones pueden considerarse como una opci￿n call sobre los activos
25El supuesto de no arbitrariedad hace referencia a la no existencia de oportunidades de rentabilidad
ni sin riesgo en el mercado. Cabe tener en cuenta que arbitrar signi￿ca obtener una ganancia sin realizar
acci￿n alguna.
18de la empresa i, aplicando la ecuaci￿n (18) para valorar opciones, se puede de￿nir las






Hay que tomar en cuenta que bajo el supuesto de distribuci￿n normal de los retornos
de los activos y si adicionalmente se considera que las deudas de una empresa i fueran
comercializadas en el mercado todos los d￿as, la ecuaci￿n (22) estar￿a completamente
explicada. En la prÆctica solo el precio de las acciones y algunos tipos de deuda son
comercializados por lo que es dif￿cil encontrar una soluci￿n a la ecuaci￿n (22). Sin em-
bargo, una soluci￿n alternativa es asumir que la estructura de capital de una empresa i
estÆ formada solamente por las acciones y las deudas de corto y largo plazo.
Aplicando el lema de Ito a la ecuaci￿n (22) se obtiene la siguiente relaci￿n entre











la ecuaci￿n (23) indica que si se dispone de informaci￿n de la volatilidad de las
acciones con los precios de los activos y las acciones entonces se puede inferir en la
volatilidad de los activos ￿ aunque matemÆticamente la volatilidad de las acciones estÆ
en funci￿n de la volatilidad de los activos, en la realidad el valor de los activos no
es observable y por ende no se puede calcular esta volatilidad de forma directa pero
se la puede calcular en funci￿n de la volatilidad de las acciones; ademÆs evita que la
probabilidad de incumplimiento sea mal direccionada al incluir la verdadera in￿ uencia
del mercado26. Si se dispone de informaci￿n hist￿rica de los activos de la empresa i,
entonces se podr￿a resolver la ecuaci￿n 22, situaci￿n que en realidad es aceptable.
De lo anterior se puede inferir la probabilidad de incumplimiento de una empresa i




























































26La in￿uencia del mercado se considera como un factor con muchos movimientos en el tiempo.
19El cuantil ￿DDi es el l￿mite de incumplimiento para la empresa i, KMV a este
cuantil lo denomina distancia al incumplimiento (Distance to default ￿ DD),
la cual es la distancia entre el valor esperado de los activos en un aæo y el punto de
incumplimiento27(Default point ￿ PT), siendo expresada en la desviaci￿n estÆndar de
los retornos futuros de los activos. Formalmente, ￿DDi es el nœmero de desviaciones
estÆndar entre la media de la distribuci￿n del valor de los activos y un umbral cr￿tico
llamado punto de incumplimiento, el mismo que es igual a las deudas de corto plazo mÆs























t) = Valor esperado del retorno de los activos por el Movimiento Browniano
GeomØtrico
DPT = Obligaci￿n, de corto y mediano plazo
￿A;i = Volatibilidad del retorno de los activos
￿A;i = Retorno esperado de los activos
Ai
0 = Valor de los activos en t = 0
Di = Valor de los pasivos
Es decir, la ecuaci￿n 25 puede ser calculada directamente como la Distancia al In-
















El ￿￿ndice DD￿fue incorporado por KMV para dar cabida a supuestos de Merton
que no son aplicados en la prÆctica. Dentro de estos se tiene en cuenta que en la realidad
no se puede asumir una distribuci￿n log-normal de los retornos de los activos ni una
estructura tan simple para el capital, que el incumplimiento no va a ocurrir en el estado
T, sino que puede ocurrir en cualquier tiempo t < T, y que el incumplimiento no va a
ser un estado absorbente ni que conlleva a la bancarrota. De hecho, todo esto destruye
el supuesto que Zi ￿ N(0;1).
De ah￿ que, DDi es considerada como una correcta medida de riesgo por incumpli-
miento de una empresa, ya que KMV ha observado en cientos de compaæ￿as, que Østas
caen en incumplimiento (default) cuando el valor de los activos alcanza un nivel entre el
valor total de los pasivos y el valor de las deudas a corto plazo.
De lo anterior se aprecia que KMV solamente utiliza la f￿rmula de Black-Scholes
para calcular el ￿ndice de incumplimiento DDi de la empresa i. Adicionalmente se ob-
serva que los supuestos de Merton son violados debido a que en la realidad los activos
de las empresas no son comercializados, por lo que la probabilidad de incumplimiento
pi dado por la ecuaci￿n 24 es incorrecta. Sin embargo KMV utiliza DDi para estimar la
probabilidad real de incumplimiento de la siguiente manera:
1. Con la informaci￿n hist￿rica de cada empresa se calcula DDi.
27Cuando el valor de los activos alcanza este punto, se asume que la ￿rma cae en incumplimiento o
default. Si Valor de mercado de los activos - Punto de incumplimiento = 0, se dice que la empresa va a
caer en incumplimiento.
202. Se agrupan empresas que tengan valores aproximados de DDi.
3. De las empresas que tengan valores aproximados de DDi, se observan cuantas han
incumplido y Østa se convierte en la probabilidad real de incumplimiento b pi. KMV
a b pi lo denomina como la frecuencia de incumplimiento esperado (EDF).
4. KMV corrige DDi la de tal forma que la probabilidad de incumplimiento sea igual
a la EDF, es decir:






donde esta igualdad representar￿a precisamente el Ærea sombreada debajo del punto
de incumplimiento en la Figura 2. y ser￿a considerada como ￿la probabilidad de incum-
plimiento￿ .
A la EDF se la de￿ne como ￿la probabilidad de incumplimiento￿s￿ y solo s￿ es igual
a la EDF neutral al riesgo; es decir, bajo la estimaci￿n de la probabilidad neutral al
riesgo, el retorno esperado de la acci￿n (￿) es igual a la tasa libre de riesgo (r) para T28.
El valor de esta probabilidad puede variar con algœn cambio en una EDF, donde las
causas principales para que esto ocurra son la variaci￿n en el precio de la acci￿n, el nivel
de deuda (￿ndice de apalancamiento), y la volatilidad de los activos. Esta frecuencia an-
ticipa el incumplimiento de una empresa mediante un marcado aumento de la pendiente
uno o dos aæos antes de la ocurrencia de este suceso.
De igual manera, como las EDFs no estÆn sesgadas por periodos de alta o baja
insolvencia, la DD puede disminuir en periodos de recesi￿n donde las tasa de insolvencia
son altas o puede aumentar en periodos de prosperidad caracterizados por bajas tasas
de insolvencia. Por otro lado, este modelo asume que las empresas con la misma DD
tiene la misma probabilidad de incumplimiento.
La EDF es espec￿￿ca de cada empresa y puede ser asignada a cualquier sistema de
cali￿caci￿n para obtener su equivalente. Estas probabilidades pueden ser vistas como
una ￿cali￿caci￿n cardinal ￿ 29 de la empresa relacionada con el riesgo de incumplimiento,
en lugar de una ￿cali￿caci￿n ordinal￿otorgada por una agencia cali￿cadora. As￿, cada
valor de EDF estÆ asociado con una curva spread y una cali￿caci￿n de riesgo impl￿cita.
3. APLICACI￿N EN COACS ECUATORIANAS
3.1. Enfoque de Seæales
Esta metodolog￿a fue aplicada a la Cooperativa de Ahorro y CrØdito Ser￿n S.A, la
misma que cerr￿ sus operaciones en abril 2006 y entr￿ en un proceso de liquidaci￿n.
Los resultados presentados en el cuadro 4 muestra la evaluaci￿n de los indicadores
bajo el criterio del coe￿ciente de ruido-seæal. La segunda columna muestra el nœmero de
meses que se encontraba en crisis correctamente anticipadas, el nœmero de veces que el
indicador emiti￿ una seæal para los cuales se anticip￿ una crisis en los 12 meses previos
28CROUNHY Michael, GALAI Dan, MARK Rober; A comparative analysis of current credit risk
models, Journal of BANKING & FINANCE, 2000.
29Relaciones de Preferencia de￿nidas para niveles cualitativos, las cuales pueden ser escogidas por
distintos criterios o investigaciones. Por ejemplo, la ￿calidad de precio￿: el cambio de $3700 a $3100 es
de 0.4 a 0.6 veces mÆs importante que el cambio de $37000 a $27000
21a la crisis. La tercera columna muestra una medida alternativa de la tendencia de cada
indicador para emitir buenas seæales, esto es el porcentaje del nœmero de meses en los
que una buena seæal pudo haberse emitido (A/A+C).
La cuarta columna muestra la probabilidad de que el indicador emita una seæal
cuando hay crisis, Error Tipo I (C/A+C), la quinta columna muestra la tendencia del
indicador a emitir malas seæales, esto es, el porcentaje del nœmero de meses en los
que una mala seæal pudo haberse emitido (B/B+D), Error Tipo II. La columna sexta
muestra la tendencia o la probabilidad de que un indicador no emita una seæal cuando
no existe crisis (D/D+B). La habilidad de un indicador para emitir buenas seæales y
evitar malas seæales se combina en una medida del nivel de ruido introducido en la
anticipaci￿n. Esta medida es el coe￿ciente ruido-seæal ajustado y se obtiene al dividir
las seæales falsas como porcentaje, entre el nœmero de buenas seæales como proporci￿n,
esto es, [B/B+D]/[A/A+C] en tØrminos de la matriz.




C1 16 55% 45% 42% 58% 0.76 1.92
C2 25 86% 14% 33% 67% 0.39 6.50
A1 24 83% 17% 39% 61% 0.47 3.92
A2 22 76% 24% 31% 69% 0.40 6.00
A3 23 79% 21% 31% 69% 0.39 6.50
A4 27 93% 7% 36% 64% 0.39 5.50
M1 25 86% 14% 33% 67% 0.39 6.50
M2 1 3% 97% 11% 89% 3.22 0.00
M3 15 52% 48% 47% 53% 0.91 1.25
E1 6 21% 79% 47% 53% 2.28 3.08
E2 11 38% 62% 39% 61% 1.03 5.67
E3 7 24% 76% 44% 56% 1.84 3.08
E4 13 45% 55% 42% 58% 0.93 2.00
E5 29 100% 0% 50% 50% 0.50 6.50
E6 18 62% 38% 50% 50% 0.81 1.25
L1 20 69% 31% 44% 56% 0.64 6.42
L2 23 79% 21% 39% 61% 0.49 6.50
L3 12 41% 59% 58% 42% 1.41 3.50
Cuadro 4
Evaluaci￿n de Indicadores mediante el Coe￿ciente de Ruido - Seæal
Este coe￿ciente de ruido-seæal ajustado puede usarse como criterio para seleccionar
un conjunto de indicadores preventivos. Un indicador preventivo basado en las seæales
emitidas aleatoriamente (sin poder predictivo intr￿nseco) obtendr￿a (con un horizonte
de seæalizaci￿n su￿cientemente grande) un coe￿ciente de ruido-seæal ajustado igual que
la unidad. Por tanto, aquellos indicadores que tengan un excesivo ruido no son œtiles
para predecir una crisis. Bajo el criterio del coe￿ciente ruido ￿seæal, 5 de los 18 indi-
cadores poseen un coe￿ciente mayor a la unidad por lo tanto estos deben ser omitidos.
Estos indicares son: M2, E1, E2, E3 y L3, a estos indicadores se los coloca un ranking
previamente ordenÆndolos de menor a mayor.
Un segundo criterio para seleccionar los indicadores ￿ptimos es mediante el nœmero
de meses de crisis correctamente anticipadas dentro de los 12 meses previos de la misma
manera se los debe colocar un ranking. Para la obtenci￿n de los indicadores claves bajo
22los criterios del coe￿ciente de ruido seæal y el poder predictivo se realiza un promedio
simple de los ranking (cuadro 5) .




E1 21 72% 28% 6% 94% 0.08 3.50
E2 20 69% 31% 6% 94% 0.08 3.50
E6 25 86% 14% 8% 92% 0.10 6.50
Cuadro 5
Indicadores Ideales para anticipar una crisis
Si analizamos la evoluci￿n hist￿rica de estos tres indicadores (ver ￿gura 3) podemos
evidenciar que su ROA y ROA Operativo a pesar que paulatinamente fue mejorando
estos indicadores en el aæo 2004 hasta llegar a tener ganancias relativamente bajos hasta
agosto 2005, nuevamente tuvieron una tendencia a la baja hasta su fecha de cierre. Por
otro lado el Margen de Brecha Financiero estuvo paulatinamente en niveles negativos.
Figura 3 Evoluci￿n Hist￿rica de los Indicadores ideales para anticpar una crisis
3.2. Modelo Log￿stico30
En esta parte de la investigaci￿n se realizarÆ la aplicaci￿n del Modelo Logit bajo los
parÆmetros explicados en la secci￿n 2.2
Muestra
Para la elaboraci￿n del modelo se utilizarÆn datos mensuales del sistema ￿nanciero
cooperativo desde agosto 2002 hasta el primer trimestre del 2009 y, como se mencion￿
anteriormente se asocia como periodo de crisis el periodo comprendido desde agosto 2002
hasta diciembre 2004.
30Al igual que se present￿ los resultados para el anÆlisis del MØtodo Financiero CAMEL, los resultados
presentados en esta secci￿n son de la Cooperativa de Ahorro y CrØdito Ser￿n S.A.
23Variable Dependiente
La mayor￿a de estudios realizados sobre este tema de￿nen a la variable dependiente
o dicot￿mica a las cali￿caciones obtenidas bajo los modelos CAMEL es decir, la variable
dependiente tomarÆ el valor de 0 (crisis) cuyo CAMEL sea 3, 4 o 5 (asociando al rating
C, D o E) y, tomarÆ el valor de 1 (no crisis) cuyo CAMEL sea 1 o 2 (asociando al rating
A o B).
Variables Explicativas
Como un paso previo para la estimaci￿n del modelo, dado que existe una gran can-
tidad de variables explicativas, se consider￿ realizar un proceso de selecci￿n de varia-
bles para poder identi￿car aquellas variables mÆs susceptibles de aportar informaci￿n
relevante e independiente31, el criterio que se tom￿ para la reducci￿n de datos fue la
correlaci￿n existente entre variables por tal raz￿n se realiz￿ un anÆlisis factorial.
El anÆlisis factorial tiene como objetivo simpli￿car las mœltiples y complejas rela-
ciones que pueden existir en un conjunto de variables observadas. Para ello se trata de
encontrar dimensiones comunes o factores que relacionan a las variables observadas, el
criterio para la elecci￿n de los ratios ha sido el escoger aquellos que aportan o cuentan
con mayor coe￿ciente de saturaci￿n (variables que aportan mÆs a la explicaci￿n de una
probable crisis). En el cuadro 6 se muestra las variables explicativas teniendo en cuen-
ta los resultados del estudio realizado, anÆlisis factorial, ademÆs se incorporan algunas
variables macroecon￿micas ya que es importante determinar los factores que pueden de-
sencadenar una crisis en el sistema ￿nanciero por tal raz￿n un choque macroecon￿mico
puede alterar la situaci￿n ￿nanciera del pa￿s al deteriorar la capacidad de pagos de los
agentes econ￿micos.
Variables Explicativas















Variables Explicativas para el Modelo Logit
De esta manera, variables como la tasa de In￿ aci￿n, Gasto Pœblico deben estar
positivamente correlacionados con la probabilidad de crisis, as￿ mismo un indicador de
actividad econ￿mica IDEAC para capturar el efecto de algœn shock real sobre la funci￿n
de producci￿n agregada, actualmente mediante disposiciones del ejecutivo se decidi￿
31Todos los anÆlisis previos a la realizaci￿n del Modelo Logit se realizaron mediante el paquete es-
tad￿stico SPSS 15.
24traer la Reserva de Libre Disponibilidad al Ecuador para la activaci￿n de la econom￿a
mediante la colocaci￿n del dinero en los Bancos Pœblicos y, M1 para conocer la cantidad
de dinero que se encuentra circulando en la econom￿a.
De￿nido los parÆmetros del modelo, esclarecida las variables independientes que se
utilizarÆn para explicar las variaciones de la variable dependiente (crisis, no crisis), se
realizarÆ la estimaci￿n del modelo Logit utilizando el paquete estad￿stico SPSS es as￿
que se obtuvieron los resultados y serÆn analizados a continuaci￿n.
Modelo Logit estimado con los Indicadores CAMEL
Para empezar el anÆlisis, lo primero que se hizo es determinar si es necesario incluir
una constante, para lo cual el SPSS arroja un cuadro denomina Variable en la ecuaci￿n
y se plantea la prueba de hip￿tesis:
H0 : ￿ = 0 El valor aut￿nomo de la constante no es importante para explicar las
variaciones en el modelo
Ha : ￿ 6= 0 El valor aut￿nomo de la constante es importante para explicar las
variaciones en el modelo
￿ E.T Wald gl Sig Exp(￿0)
Constante 2.453 0.070 1224.577 1 2.7807E-268 11.624
Cuadro 7
Constante en la Ecuaci￿n
Cuando el valor exponencial de ￿0 (Exp (￿0)), es muy cercano a cero la constante
debe ser eliminada del modelo, caso contrario, si el valor de Exp (￿0) de la constante
estÆ muy alejado de cero indica que la constante debe ser incluida en el modelo. Una vez
determinado si es necesario incorporar una constante al modelo, se continœa la medici￿n
de la bondad del ajuste del modelo, para lo cual se utiliza dos mØtodos: el R cuadrado
de Negelkerke y la Prueba de Hosmer ￿Lemeshow.
Para el primer caso, R cuadrado de Negelkerke (cuadro 8), este estad￿stico tiene
como funci￿n indicar que porcentaje de las variaciones de la variable dependiente son
explicadas por la(s) variable(s) independiente(s), este indicador cumple la misma funci￿n
del coe￿ciente de determinaci￿n (R cuadrado) que se utiliza en los modelos lineales de
regresi￿n.
Aunque hasta el momento no existe un valor m￿nimo de explicaci￿n que valide la uti-
lizaci￿n del modelo, se deja a juicio del investigador ￿jar el valor m￿nimo para considerar
bueno al modelo, en este caso se determin￿ un valor m￿nimo de 0.60, como observamos
en el octavo paso el R cuadrado arroja un valor de 0.68 lo que se considera como bueno.
Mientras que el R cuadrado indica el porcentaje de variaci￿n de la variable depen-
diente por parte de las variables independientes, el estad￿stico o prueba de Hosmer ￿
Lemeshow (cuadro 9) ayuda a determinar si el modelo describe bien los datos.
El estad￿stico, Hosmer - Lemeshow, es el mÆs con￿able que presenta el paquete SPSS
para modelos de regresi￿n binaria (Logit), porque agrega las observaciones en grupos de
casos similares.
25Pasos -2 log de la verosimili-
tud
R cuadrado de Cox y
Snell
R cuadrado de Negelk-
erke
1 935.31 0.20 0.46
2 717.93 0.26 0.60
3 660.94 0.27 0.64
4 637.49 0.28 0.65
5 628.07 0.28 0.66
6 615.07 0.28 0.67
7 607.11 0.29 0.67
8 598.41 0.29 0.68
Cuadro 8
Resumen del Modelo R cuadrado de Negelkeker
Paso Chi-Cuadrado gl Sig
1 9.53857E-07 4 1.000
2 0.26 8 1.000
3 3.89 8 0.867
4 4.36 8 0.824
5 6.82 8 0.557
6 9.48 8 0.303
7 12.04 8 0.149
8 13.29 8 0.102
Cuadro 9
Prueba de Hosmer-Lemeshow
La Prueba de Hosmer ￿Lemeshow indica un buen ajuste cuando el valor de signi￿-
cancia (Sig.) es menor que 0.15. Como observamos el valor de signi￿cancia es 0.102 lo
que indica que es un modelo aceptable.
Otra forma de determinar si el modelo es bueno, es la manera de c￿mo el modelo
clasi￿ca correctamente cuando la entidad estuvo en crisis y cuando no lo estuvo, en el
cuadro 10 observamos esa clasi￿caci￿n.
Teniendo en cuenta que y(1 = no crisis, 0 = crisis), observamos que el modelo clasi￿c￿
un 98.72% correctamente a las entidades que no se encontraban en crisis, a manera
prÆctica el modelo asigna de forma global un 95.73% de aciertos correctamente (cuadro
10).
VADEPEC
0 1 Porcentaje Correcto
VADEPEC 0 135 86 61.09




Finalmente, el œltimo cuadro muestra las variables que se encuentran en el modelo
y que son importantes para el anÆlisis estad￿stico, ademÆs indica si las variables in-
26dependientes son altamente signi￿cativas para explicar las variaciones de la variable
dependiente.
El paquete SPSS ya muestra las variables independientes que son altamente signi-
￿cativas que explicar a la variable dependiente mediante la exclusi￿n e inclusi￿n de las
variables utilizadas, as￿ el modelo ￿nal se estable como:
￿ E.T Wald gl Sig Exp(￿)
C1 11.090 0.976 129.11 1 6.43103E-30 65525.85682
C2 -0.373 0.090 17.02 1 3.6942E-05 0.688652502
E2 -14.590 4.621 9.97 1 0.001592189 4.60754E-07
L3 15.609 1.845 71.56 1 2.68961E-17 6011163.266
In￿ aci￿n 13.973 4.835 8.35 1 0.003857162 1170126.569
M1 -0.00046 0.00010 21.19 1 4.16335E-06 0.999538303
Gasto Publico -0.001 0.00047 8.14 1 0.004336081 0.998665902
Cuadro 11
Variables en el Modelo Final
Bajo las aclaraciones anteriores, observamos que los valores de Exp (￿) no estÆn
cercanos a cero, dado Østo la ecuaci￿n que se debe calcular para la probabilidad de que
una entidad puede entrar en un estado de crisis, estÆ dado por:
Y i =
1
1 + e11;09X1￿0;37X2￿14;59X3+15;60X4+13;97X5￿0;0004X6￿0;001X7 (28)
Donde:
X1 = ￿ndice CAMEL C1
X2 = ￿ndice CAMEL C2
X3 = ￿ndice CAMEL E2
X4 = ￿ndice CAMEL L3
X5 = In￿ aci￿n
X6 = M1
X7 = Gasto Pœblico
Calculada esta ecuaci￿n en el siguiente grÆ￿co (4) se muestra la probabilidad de no
quiebra de la Cooperativa Ser￿n, al igual que los resultados anteriores la ecuaci￿n fue
resuelta en el paquete SPSS.
Figura 4 Probabilidad de No Quiebra
273.3. Matriz de Transici￿n
Antes de mostrar los resultados obtenidos del sistema ￿nanciero cooperativo, hay que
interpretar una matriz de transici￿n de cali￿caciones. Una matriz consta de tres partes:
1. La primera columna a la izquierda muestra la escala de cali￿caciones en el inicio
del per￿odo.
2. La primera ￿la superior muestra la escala de cali￿caciones en el per￿odo ￿nal
(cali￿caci￿n con la que termina la entidad al ￿nalizar el per￿odo analizado).
3. La intersecci￿n de las dos anteriores representan el porcentaje de cali￿caciones
que se mantuvieron, aumentaron o disminuyeron en cada escala. Hay que tomar
en cuenta que las celdas por debajo de la diagonal son los porcentajes de las
cali￿caciones que aumentaron, caso contario las celdas por encima de la diagonal
son los porcentajes de las cali￿caciones que disminuyeron.
Es posible construir una matriz de transici￿n A con i ￿las y j columnas, sin embargo
debe cumplir las siguientes condiciones:
1. Todos los elementos de la matriz deben ser no negativos y,
2. La suma de todos los elementos de la matriz de cada ￿la debe ser igual a la unidad
(100%).
Para el caso ecuatoriano se trabaj￿ con informaci￿n desde agosto del 2002 hasta el
primer trimestre del aæo 2009, se elaboraron dos matrices de transici￿n una para un
per￿odo semestral y, la segunda para un per￿odo anual, hay que tomar en cuenta que
este anÆlisis se hace para todo el sistema y no para una cooperativa en particular aunque
se lo podr￿a hacer.
Matriz de Transici￿n t + 6 -Semestral Modelo CAMEL
Ranting A B C D E Total
A 0% 0% 0% 0% 0% 0%
B 0% 74.68% 25.14% 0.19% 0% 100%
t C 0% 4.36% 91.80% 3.85% 0% 100%
D 0% 0.00% 34.14% 65.86% 0% 100%
E 0% 0% 0% 0% 0% 100%
Matriz de Transici￿n t + 12 -Semestral Modelo CAMEL
Ranting A B C D E Total
A 0% 0% 0% 0% 0% 0%
B 0% 63.18% 36.62% 0.20% 0% 100%
t C 0% 5.52% 89.60% 4.88% 0% 100%
D 0% 0.70% 51.85% 47.44% 0% 100%
E 0% 0% 0% 0% 0% 0%
Cuadro 12
Matriz de Transici￿n: 6 y 12 meses
En efecto, se puede observar un caso muy interesante en la categor￿a A los porcentajes
son iguales a 0, eso quiere decir que para los pr￿ximos seis meses las cali￿caciones de las
entidades no mejorarÆn, caso contrario vemos con la categor￿a B tiene una probabilidad
28de 74.68% de que se mantengan en esta cali￿caci￿n los pr￿ximos seis meses y un 25.14%
migrarÆ a la categor￿a C.
Observemos una matriz para un per￿odo de 12 meses (cuadro 12)y analicemos su
comportamiento. Al igual que con un per￿odo semestral ninguna entidad migrarÆ a la
categor￿a A, eso es un poco preocupante, esto deja evidenciar que se debe tomar algunas
decisiones para poder fortalecer al sistema cooperativa mÆs de lo que ya estÆ. Observamos
que un 63.18% se mantendrÆn en la categoria B, mientras que un 36.62% migrarÆn a la
categoria C.
3.4. Modelo KMV
Las COAC￿ s ecuatorianas representan un sector importante para el mercado ￿-
nanciero ya que ademÆs de prestar servicios (como normalmente lo realiza una insti-
tuci￿n ￿nanciera), tambiØn vela por el desarrollo de varios sectores de nuestro pa￿s por
medio del apoyo a la microempresa que se ha ido evidenciando en los œltimos aæos.
Al aplicar el modelo KMV a las COAC￿ s ecuatorianas bajo esta perspectiva y en base
a la teor￿a que plantea el modelo, se pretende veri￿car la estabilidad de este sector. En
otras palabras, para constatar lo dicho se calcula la ￿Distancia al Incumplimiento (DD)￿
para saber cuÆn lejos se encuentran las cooperativas del Incumplimiento, como tambiØn
su verdadera probabilidad de incumplimiento con el parÆmetro de la ￿Frecuencia de
Incumplimiento Esperado (EDF)￿ .
De ah￿ que, con la determinaci￿n de DD y EDF se puede cali￿car a cada Coope-
rativa del Sector tomada en cuenta para el anÆlisis, donde dicha cali￿caci￿n serÆ en
puntos bÆsicos (bp￿ s) 32 mÆs no solamente por anÆlisis de datos o ￿ndices contables como
generalmente lo hacen las cali￿cadoras de riesgo.
Por otro lado, la aplicaci￿n del modelo KMV a las COAC￿ s ecuatorianas, estÆ expli-
cada por el cÆlculo de los parÆmetros ￿DD￿y ￿EDF￿en un horizonte de tiempo que va
desde Junio de 2006 hasta Junio de 2009 (36 meses) en forma mensual. La base de Datos
para la aplicaci￿n del modelo KMV a las cooperativas de ahorro y crØdito ecuatorianas
fue tomada de los datos de la Superintendencia de Bancos y Seguros del Ecuador, donde
las cooperativas son entidades reguladas.
La aplicaci￿n del modelo es realizada a las Cooperativas de Ahorro y CrØdito que
constan con datos completos para el per￿odo que se toma en cuenta para el anÆlisis, es
decir, las COAC·s que se toman en cuenta son: 29 de Octubre, Nacional, 15 de Abril,
23 de Julio, Andaluc￿a, Atuntaqui, Cacpeco, Oscus, Progreso, Riobamba, San Francisco,
Chone, Codesarrollo, Comercio, Pablo Muæoz Vega, Santa Rosa, TulcÆn, 11 de Junio,
Coopad, Cotocollao, Guaranda, La Dolorosa y, Santa Ana.
Consecuentemente para la aplicaci￿n del modelo KMV a la realidad ecuatoriana se
realizan los siguientes pasos:
1. CÆlculo de la Distancia al Incumplimiento (DD)
2. CÆlculo de la Frecuencia de Incumplimiento Esperada (EDF)
3. Mapeo de la Distancia al Incumplimiento a la Frecuencia de Incumplimiento Es-
perada ( DD ￿EDF)
32Una unidad que se utiliza para denotar el cambio de un instrumento ￿nanciero. El punto bÆsico
es comœnmente utilizado para el cÆlculo de los cambios en las tasas de interØs, ￿ndices de acciones y el
rendimiento de un t￿tulo de renta ￿ja. As￿, 1 % de variaci￿n = 100 puntos base.
293.4.1. CÆlculo de parÆmetros del modelo KMV
CÆlculo de Distancia de Incumplimiento de las COAC￿ s Ecuatorianas
El parÆmetro ￿Distancia al Incumplimiento￿se obtiene mediante la aplicaci￿n de la

















0 = Valor de los activos en t = 0
Di = Valor de los pasivos
￿A;i = Retorno esperado de los activos
￿A;i = Volatibilidad del retorno de los activos
T = Tiempo de madurez de la deuda
Para el cÆlculo de la ecuaci￿n 29 en la realidad ecuatoriana, se toma en cuenta los
valores de las cuentas reportados por la Superintendencia de Bancos y Seguros, como
tambiØn el uso de otras ecuaciones expuestas anteriormente en el modelo.
Por otro lado, se conoce que el valor de los activos, pasivos, retorno esperado y
tiempo, son datos observables de manera directa. El retorno esperado se explica por el
movimiento browniano que Øste sigue, pero la di￿cultad se encuentra en la deducci￿n de
la volatilidad del retorno de los activos.
La teor￿a establece que la volatilidad del retorno de los activos es un dato observado
en la negociaci￿n de valores de la empresa en el mercado ￿nanciero. En la prÆctica,
radican dos problemas:
1. Las COAC￿ s ecuatorianas no negocian en el mercado ￿nanciero; y,
2. Las COAC￿ s no son conformadas por acciones, sino que, por naturaleza son con-
formadas por Capital33 que es ￿nanciado por los ￿Asociados￿ .
ParÆmetro Aplicaci￿n
Ai Valor de los Activos registrados con
c￿digo de cuenta 1 en el Balance de la
Superintendencia
Di Valor de los Pasivos registrados con


















T Fijado por el analista
Cuadro 13
ParÆmetros para obtener la distancia de incumplimiento (DDi)
33El Capital es Variable de acuerdo al ingreso y egreso de los asociados.
30Bajo este esquema y para poder solucionar estos problemas, la cuenta de acciones es
reemplazada por la cuenta de Patrimonio de las COAC￿ s y, la volatilidad de los activos ￿
￿A;i￿
se calcula a partir de la ecuaci￿n 23. Consecuentemente, para poder resolver el
cuantil (DDi) se recurre a los parÆmetros expresados en el cuadro 13.




sigue siendo una ecuaci￿n sin soluci￿n puesto que no se conoce el valor
de di
1 ni la volatilidad del patrimonio de la empresa i
￿
￿E;i￿
: De ah￿ que, en el cuadro
14 se observa los valores que se toman en cuenta para poder resolver la ecuaci￿n 30
ParÆmetros Aplicaci￿n
Ai Valor de los Activos registrados con c￿digo 1 en el
Balance de la Superintendencia de Bancos
Ei
t Valor del Patrimonio resgitrado con c￿digo 3 en el




















￿E;i Desviaci￿n EstÆndar del Patrimonio
Cuadro 14
Varianza de Activos
Consecuentemente, para obtener d1, se plantea un sistema de ecuaciones entre las





Ahora, si se replantean los valores que se toman en cuenta para poder resolver ￿A;i,
se obtienen los siguientes parÆmetros;
ParÆmetros Aplicaci￿n
Ai Valor de los Activos con c￿digo de cuenta 1 en el Balance de la
Superintendencia de Bancos
Ei























￿E;i Desviaci￿n EstÆndar de las acciones o patrimonio de las coopera-
tivas
Cuadro 15
ParÆmetro de la Desviaci￿n EstÆndar de los activos
Cabe mencionar que, para el cÆlculo de (DDi) son necesarios los valores de las cuentas
de Activo (Ai), Pasivo (Di) y Patrimonio (Ei
t) de cada COAC ecuatoriana.
3.4.2. Mapeo DD ￿EDF de las COAC￿ s Ecuatorianas
El mapeo de la Distancia al Incumplimiento hacia la Frecuencia de Incumplimiento
esperada hace referencia al cÆlculo de la verdadera probabilidad de incumplimiento, es
31decir, en verdad cuÆl es la probabilidad que una COAC quiebre o incumpla con sus
asociados dentro del sistema.
Lo expuesto anteriormente es algebraicamente de la siguiente manera:






























Por normalidad y como se conoce que Wi



























Por lo tanto, la distancia al incumplimiento estÆ determinada por el lado derecho de
la ecuaci￿n (33).
La EDF se conoce como la ￿probabilidad real de incumplimiento￿ , donde probabili-
dad de incumplimiento es el suceso donde una de las observaciones incumpla, es decir,
hay que observar cuantas COAC￿ s en verdad incumplieron para lo que hace referencia
a la experiencia de Moody·s34; donde el incumplimiento verdadero es considerado co-
mo la proporci￿n de COAC￿ s que posea una Cali￿caci￿n de Riesgo que resalte la mala
situaci￿n de la Cooperativa.
Cabe mencionar que, la EDF en la prÆctica va a depender de una proporci￿n de
empresas con un ranking establecido por la Distancia al Incumplimiento y la proporci￿n
de COAC·s con una cali￿caci￿n de riesgo ￿mala￿ : ￿DDi = h ￿(donde h es un nœmero
de real positivo) que incumplieron verdaderamente en el T determinado.
Por lo tanto, para el cÆlculo de ￿EDF￿se necesita los valores de DDi, la cali￿caci￿n
de riesgo establecida para cada COAC por el sistema de cali￿caci￿n ￿CAMEL￿ , y, la






" = observaciones con DDi = h y calificaciones igual a }, establecidas como in-
cumplimiento
poblaci￿n = nœmero total de observaciones
3.4.3. Las COAC￿ s Valoradas mediante el Modelo KMV - RESULTADOS
Si se toma en cuenta la teor￿a del modelo KMV y la aproximaci￿n a la realidad
expuesta en el cap￿tulo anterior, se puede decir que en el Ecuador las COAC￿ s son
divididas en tamaæo por la Superintendencia de Bancos y Seguros del Ecuador.
De ah￿ que, el Modelo KMV fue aplicado a cuatro grupos de las COAC￿ s ecuatorianas
(clasi￿caci￿n de￿nida por la Superintendencia de Bancos y Seguros del Ecuador), los
cuales son determinados como los siguientes:
34C.f.r. CROSBIE Peter, BOHN Je⁄rey, Modeling Default Risk, KMV, LLC, USA, 2002.
32GRUPO DE COAC￿ s
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Grupo de Cooperativas de Ahorro y CrØdito ecuatorianas
De acuerdo a lo expuesto anteriormente, y mediante la aplicaci￿n de las ecuaciones
expuestas y de los balances recopilados de las COAC￿ s, se obtiene los resultados siguien-
tes.
Resultados de la Distancia al incumplimiento DDi
A diferencia del anÆlisis realizado en el Sistema de Alertas Tempranas, el Modelo
KMV de esta secci￿n, agrupa a las COAC￿ s (cuadro 16) de acuerdo al tamaæo informa-
ci￿n proporcionada por la Superintendencia de Banco del Ecuador.
Mediante la aplicaci￿n de la ecuaci￿n 29 y de la descripci￿n emp￿rica expuesta ante-
riormente en el cuadro 13, se pone a consideraci￿n los siguientes resultados del presente
indicador (Distancia al Default) para cada uno de los grupos expuestos anteriormente.
La distancia de incumplimiento de los cuatro grupos se puede observar en ApØndice
B
3.4.4. Mapeo de las DDi aEDF
El modelo KMV radica en la forma en que se puede mapear DDi a EDF, porque
una de las partes mÆs importantes es la curva ￿y￿que se forma como correspondencia
de estas variables, para observar si dicho modelo representa la veracidad de los datos,
siendo de esta manera cada DDi correspondiente a un nivel de EDF. De ah￿ que, se
espera conseguir la forma de la curva ￿y￿representada en la ￿gura 5 para cada grupo
de anÆlisis.
De ah￿ que el mapeo de DDi a EDF fue realizado en cada grupo de COAC￿ s para
poder establecer los bp￿ s que le corresponde a cada una de acuerdo a sus desviaciones
estÆndar. Para poder aplicar el mapeo de DDi a EDF, en cada uno de los grupos se
concentr￿ las distancias al default en 10 rangos establecidos por percentiles del total de
datos de cada grupo. Como se puede observar en el cuadro 17 se calcula el percentil del
10% de las de distancias al default del grupo 1, hasta el percentil del 90% de las mismas
distancias al default del mismo grupo.
Este procedimiento se realiza de la misma manera para los cuatro grupos; la œnica
variaci￿n se presenta en la matriz de datos de distancias al default de cada grupo, pues
como se mostr￿ anteriormente, cada grupo de COAC￿ s tiene una distancia distinta en
cada punto de tiempo.




Nœmero Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4
10% 7.49 19.69 30.37 9.73
20% 13.89 30.11 46.93 18.83
30% 22.68 41.48 64.17 34.72
40% 27.77 56.97 81.24 54.11
50% 40.95 77.35 103.32 70.92
60% 50.72 100.71 130.65 150.84
70% 62.55 125.57 171.77 213.53
80% 94.10 168.77 219.06 309.09
90% 201.26 310.68 359.08 463.78
Cuadro 17
Percentiles del Grupo 1 al 4
Posteriormente, cada ￿DD￿ representada en la curva de mapeo DDi ￿ EDF, fue
calculada como el nœmero de distancias al default que cumplen con una cali￿caci￿n de
incumplimiento establecida como cali￿caci￿n ￿C￿+ ￿D￿de CAMEL. Este procedimien-
to posteriormente permite calcular la probabilidad de default de cada uno de los 10
rangos percentiles mediante la aplicaci￿n de la ecuaci￿n 34, lo que quiere decir cuÆntas
Cooperativas que se encuentran en el rango percentil ￿1￿(hasta rango percentil ￿10￿ )
presentan una cali￿caci￿n de ￿C￿o de ￿D￿ .
Consecuentemente, EDF ser￿a la raz￿n entre el nœmero de observaciones de DD y
el total de observaciones de distancias al incumplimiento que se encontraron en dicho
grupo. Cabe seæalar que cada EDF estÆ expresada en bp￿ s, y que cada 100 bp￿ s equivale
a 1% de riesgo.
3.4.5. Mapeo de DDi a EDF con T = t + 12
Se establecen los puntos de la curva ￿y￿de mapeo de DD ￿EDF para T = t + 12,
cuyo corte transversal de tiempo es igual a una venta futura de 12 meses ( t es igual a
hoy mÆs seis meses futuros), lo cual permite determinar la probabilidad de default de
la entidad en el sexto mes futuro. Al igual que la secci￿n anterior, la curva del presente
34mapeo debe presentar la forma de la ￿gura 5.
De esta manera, la ￿gura 6 representa el mapeo de las distancias a las probabilidades
de incumplimiento de las COAC￿ s grandes (grupo 1), medianas (grupo 2), pequeæas
(grupo 3), y, muy pequeæas (grupo 4) respectivamente.
Figura 6 Distancia al Default - EDF de los Grupos
3.4.6. ESTIMACI￿N DE LA FRECUENCIA DE INCUMPLIMIENTO ESPERADA
￿EDF￿
Para la presente secci￿n de resultados, se debe recordar que EDF es considerado
como un ￿ndice que compendia la verdadera probabilidad de incumplimiento de cada
una de las cooperativas que estÆn siendo analizadas dentro del sistema ecuatoriano.
De esta manera, los grÆ￿cos a continuaci￿n son una representaci￿n de cuÆn bien o
cuan mal se encuentra una cooperativa dentro del sistema cooperativista y ￿nanciero del
Ecuador. En la parte algebraica de ￿EDF￿ , es decir, para el cÆlculo de la probabilidad
de incumplimiento de cada cooperativa se toma en cuenta la ecuaci￿n35 representativa
de cada grupo obtenida mediante el mapeo de DD a EDF expuesto anteriormente. As￿,
para cada grupo de cooperativas, la ecuaci￿n que permite computar dicha probabilidad
de default es la funci￿n ￿y￿de cada grupo. Con dicha ecuaci￿n y tomando en cuenta los
l￿mites de cada grupo de cooperativa, se elabor￿ una clasi￿caci￿n de las Distancias al
Incumplimiento para establecer los rangos de cali￿caci￿n de cada grupo, para posterior-
mente con la aplicaci￿n de la funci￿n ￿y￿a los ￿ndices de cada Cooperativa establecer
la probabilidad de default (quiebra) de la COAC en todos los intervalos de tiempo del
horizonte de estudio.
35La ecuaci￿n para la probabilidad de incumplimiento de cada grupo fue encontrada agregÆndole la
l￿nea de tendencia y ecuaci￿n a la curva de mapeo DD ￿ EDF de cada grupo de las COAC￿ s en el
programa de Excel de Microsoft.
35Por lo tanto, mediante la aplicaci￿n de dicha funci￿n y trayendo a tiempo presente el
futuro de cada COAC, la ￿probabilidad de incumplimiento￿permite conocer la verdadera
posibilidad quiebra o no quiebra de cada cooperativa el d￿a de hoy.
EDF Grupo 1: COAC￿ s GRANDES
Para las cooperativas del primer grupo dentro del presente anÆlisis, el rango de ca-
li￿caci￿n establecido como una cali￿caci￿n de riesgo ￿A￿ , ￿B￿ , ￿C￿ , ￿D￿ , ￿E￿ , estÆ
representado en el cuadro 18. Dichos intervalos fueron establecidos mediante los m￿ni-
mos y mÆximos de las Distancias al default dentro de cada cali￿caci￿n CAMEL utilizada
en la secci￿n anterior.
GRUPO 1: Rango de Cali￿caciones
Desviaciones EstÆndar
2006 - 2009







Rango de Cali￿caciones segœn Modelo KMV Grupo 1
Posteriormente, mediante estos rangos de cali￿caci￿n y aplicando la funci￿n ￿y￿del
grupo 1, se conoce que la ￿EDF￿de las cooperativas grandes del sistema cooperativo
ecuatoriano estÆ representado en la ecuaci￿n 35.
y = ￿179;5 ￿ ln(DDi) + 946;8 (35)
Ahora, con el cÆlculo de EDF de cada observaci￿n del intervalo de tiempo utilizado
para cada COAC, se obtienen los resultados expuestos en la ￿gura 7. dentro del primer
grupo de anÆlisis, lo que permite evidenciar lo certero de los presentes ￿ndices; pues
claramente se puede observar que a una mayor probabilidad de incumplimiento ￿ EDF,
la COAC que encuentra en un rango de cali￿caci￿n peor y viceversa.
Figura 7 Probabilidad Real de Incumplimiento del Grupo 1
36EDF Grupo 2: COAC￿ s MEDIANAS
GRUPO 2: Rango de Cali￿caciones
Desviaciones EstÆndar
2006 - 2009







Rango de Cali￿caciones segœn Modelo KMV Grupo 2
Los Rangos de Cali￿caci￿n fueron establecidos mediante los m￿nimos y mÆximos
de las Distancias al default dentro de cada cali￿caci￿n CAMEL. La funci￿n ￿y￿ del
segundo grupo de anÆlisis que permite calcular la ￿EDF￿ de cada COAC dentro de
las cooperativas medianas del sistema cooperativo ecuatoriano estÆ representada en la
ecuaci￿n 36.
y = ￿125 ￿ ln(DDi) + 1105;6 (36)
En base a esta ecuaci￿n y a estos resultados, se puede gra￿car la verdadera proba-
bilidad de incumplimiento de cada COAC mediana para observar la equivalencia entre
la EDF de cada una y la cali￿caci￿n de riesgo en cada punto de tiempo. Esto se puede
observar de la ￿gura 8.
Figura 8 Probabilidad Real de Incumplimiento del Grupo 2
EDF Grupo 3: COAC￿ s PEQUE￿AS
Los Rangos de Cali￿caci￿n fueron establecidos mediante los m￿nimos y mÆximos de
las Distancias al default dentro de cada cali￿caci￿n CAMEL. La funci￿n ￿y￿ para el
tercer grupo de COAC￿ s que permite establecer la ￿EDF￿ de cada COAC dentro de
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las cooperativas pequeæas del sistema cooperativo ecuatoriano estÆ representada en la
ecuaci￿n 37.
y = ￿112;2 ￿ ln(DDi) + 1206;3 (37)
En base a esta ecuaci￿n y a estos resultados, se puede gra￿car la verdadera proba-
bilidad de incumplimiento de cada COAC mediana para observar la equivalencia entre
la EDF de cada una y la cali￿caci￿n de riesgo en cada punto de tiempo. Esto se puede
observar en la ￿gura 9.
Figura 9 Probabilidad Real de Incumplimiento del Grupo 3
EDF Grupo 4: COAC￿ s MUY PEQUE￿AS
Los Rangos de Cali￿caci￿n fueron establecidos mediante los m￿nimos y mÆximos de
las Distancias al default dentro de cada cali￿caci￿n CAMEL. La funci￿n ￿y￿ para el
cuarto grupo de COAC￿ s que permite establecer la ￿EDF￿ de cada COAC dentro de
las cooperativas medianas del sistema cooperativo ecuatoriano estÆ representada en la
ecuaci￿n 38.
y = ￿112;2 ￿ ln(DDi) + 1206;3 (38)
En base a esta ecuaci￿n y a estos resultados, se puede gra￿car la verdadera proba-
bilidad de incumplimiento de cada COAC muy pequeæa para observar la equivalencia
entre la EDF y la cali￿caci￿n de riesgo en cada punto de tiempo. La ￿gura 10 presentan
dicha probabilidad.
38GRUPO 4: Rango de Cali￿caciones
Desviaciones EstÆndar
2006 - 2009







Rango de Cali￿caciones segœn Modelo KMV Grupo 4
Figura 10 Probabilidad Real de Incumplimiento del Grupo 4
3.4.7. Aplicaci￿n del Modelo KMV a la Cooperativa de Ahorro y CrØdito SERFIN
Para la validaci￿n del modelo KMV en el Ecuador se plantea una metodolog￿a que
evalœa los inputs o parÆmetros tales como la probabilidad de incumplimiento, ademÆs
del ￿mapping￿que se puede comprobar mediante la asignaci￿n de una cali￿caci￿n de
riesgo a los rangos de EDF￿ s establecidos anteriormente. Ahora, para la validaci￿n de la
presente metodolog￿a se utiliza esta cooperativa, y aunque no se encuentra dentro del
periodo de anÆlisis, se la ubic￿ dentro del cuarto grupo de cooperativas, ya que hasta
cuando reportaba sus actividades se la consideraba como una COAC muy pequeæa. De
esta manera, la ecuaci￿n 38 fue la que permiti￿ calcular la EDF de esta cooperativa para
as￿ poder analizarla.
La metodolog￿a KMV ￿predijo￿la quiebra de la presente cooperativa antes de noviem-
bre 2005, para de esta manera observar una curva creciente desde este mes hasta enero
2006 y luego pronosticar su quiebra completamente, lo que se puede observar antes de
febrero 2006 con el punto que cae por debajo de cero en el eje de EDF y luego evidenciar
su no funcionamiento durante el resto de tiempo que Østa estuvo funcionando. As￿, el
correcto funcionamiento del modelo se puede comprobar trayendo el pasado al presente
mediante una predicci￿n del futuro, situaci￿n que se puede observar en la ￿gura 11.
SERFIN concluy￿ sus funciones en abril 2006, situaci￿n que el modelo KMV predijo
casi seis meses antes con una cali￿caci￿n de ￿D￿ . Por lo tanto, se valida el funcionamien-
to del modelo para el sistema cooperativo del Ecuador. Por otro lado, la metodolog￿a
CAMEL de alguna manera predijo una crisis de esta entidad, ya que se puede observar
que el modelo CAMEL fue deteriorÆndose a travØs del tiempo.
39Figura 11 Probabilidad Real de Incumplimiento de la Cooperativa SERFIN
4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
Las Cooperativas de Ahorro y CrØdito del Ecuador estÆn bien posicionadas dentro
del sistema ￿nanciero. Esto se concluye mediante la metodolog￿a CAMEL y KMV, ya
que ninguna presenta indicadores muy preocupantes que nos lleve a pensar en un posible
quiebre del sistema, aunque varias de ellas presentan una mejor posici￿n que otras.
En este trabajo se propone dos nuevos enfoques para el anÆlisis y control de las Coo-
perativas de Ahorro y CrØdito del Ecuador. Estas tØcnicas buscan ser un complemento
esencial para el control y buen desarrollo de las mismas.
Los sistemas de valuaci￿n son medidas efectivas que tratan de tener una visi￿n de la
condici￿n ￿nanciera actual de las entidades ￿nancieras y constituyen una herramienta
esencial para la supervisi￿n. Sin embargo, estos sistemas tienen varias limitaciones. Por
un lado, re￿ ejan la condici￿n de la entidad bajo un estudio para un per￿odo de tiempo
espec￿￿co y, por otro, son altamente sensibles a los cambios en las decisiones del banco
y a las condiciones econ￿micas coyunturales.
El establecimiento de un sistema adecuado de prevenci￿n de fragilidades ￿nancieras,
es indiscutiblemente una preocupaci￿n fundamental para las entidades encargadas a
la supervisi￿n y control. Durante la elaboraci￿n de esta investigaci￿n se pudo notar la
necesidad de una fuente de datos para elaborar los indicadores ￿nancieros que en muchos
casos, la informaci￿n es exclusiva de la entidad lo cual hubo un poco de problemas al
realizar el cÆlculo de dichos indicadores.
Es casi imposible desarrollar una metodolog￿a global y estandarizada para los pa￿-
ses tanto desarrollados como en v￿as de desarrollo, ya que en estos pa￿ses sus leyes y
reglamentos son distintos.
El modelo de Indicadores de Alertas Temprana desarrollado en este trabajo hu-
biese predicho la quiebra de la Cooperativa Ser￿n haciØndose efectiva su intervenci￿n
por parte del estado. Las variables que se utilizaron para el desarrollo de este modelo
son fueron indicadores microecon￿micos, sin embargo es necesario incorporar variables
macroecon￿micas que hacen referencia a la situaci￿n ￿nanciera de las Cooperativas, estas
variables deben tener un sentido tanto econ￿mico como te￿rico. Por ejemplo la variable
40M1, que su de￿nici￿n es el dinero en circulaci￿n en la econom￿a y en la gente, es muy
importante ya que un bajo nivel de esta variable repercutir￿a mucho en los dep￿sitos.
Los modelos de regresi￿n lineal han tenido un campo limitado de acci￿n, ya que su
mayor uso ha obedecido a la explicaci￿n de una variable dependiente, medido en una
escala de intervalo (cuantitativa) en funci￿n de variables explicativas medidas tambiØn
en la misma escala. Con el presente trabajo se logra dar una mayor visi￿n sobre la
importancia y la utilidad de modelos de regresi￿n y permite ver la posibilidad de estudiar
variables nominales u ordinales en funci￿n de variables cuantitativas, y considerando
tambiØn variables cualitativas. Se considera que el anterior hecho, es el mayor aporte del
estudio, ya que a travØs de Øl se genera todo el proceso metodol￿gico y se da claridad sobre
la utilizaci￿n y anÆlisis de la informaci￿n al tratar de explicar una variable cualitativa
por medio de otras en diferentes escalas de medici￿n.
Este es uno de los primeros pasos para la investigaci￿n sobre modelos de Alertas
Tempranas en el Ecuador, ya que a diferencia de otros pa￿ses, estos estudios son muy
habituales y han logrado prevenir crisis ￿nancieras, adicionalmente han incorporado
nuevas investigaciones como por ejemplo el Modelo KMV.
KMV es una metodolog￿a adecuada para la verdadera medici￿n del riesgo, ya que
cumple con los tres pilares de anÆlisis que requiere Basilea II, donde se mide el riesgo de
crØdito, el riesgo de mercado, y el riesgo operativo; ademÆs del riesgo reputacional que
cada una tiene en el mercado. Adicionalmente, la revisi￿n por parte de una supervisi￿n
es sencilla ya que el modelo es de fÆcil entendimiento y, aæade la disciplina de mercado
bajo el supuesto de no arbitrariedad, donde este juega como un tercer jugador entre las
COAC￿ s y sus accionistas.
KMV pudo ser aplicado de la teor￿a a la realidad mediante la aplicaci￿n del modelo
como un juego de suma cero, donde los jugadores fueron considerados a las COAC￿ s,
a sus clientes ￿los asociados￿ , y a la banca como el tercer jugador que no permite que
exista arbitraje.
A KMV se lo puede considerar como un sistema de valuaci￿n e￿ciente, ya que estos
sistemas son medidas efectivas de la condici￿n ￿nanciera actual de las entidades ￿-
nancieras y que ademÆs constituyen una herramienta esencial para la supervisi￿n, donde
las limitaciones que re￿ ejan es un estudio para un per￿odo de tiempo espec￿￿co y que
es sensible a los cambios en las decisiones de la entidad y a las condiciones econ￿micas
coyunturales.
La metodolog￿a KMV se la ha podido aplicar al Ecuador, un pa￿s tercermundista en
v￿as de desarrollo, aunque Moody￿ s en sus estudios establec￿a que no se pod￿a aplicar a
AmØrica Latina, y que nadie lo ha podido aplicar hasta la actualidad. Con este modelo se
implementa una herramienta important￿sima que permite predecir la verdad del sistema
cooperativo, como tambiØn c￿mo se estÆ manejando el riesgo dentro de este sistema.
Se puede concluir que el incumplimiento puede ser considerado como la quiebra de
una COAC mediante la aplicaci￿n del modelo KMV, y por ende, se la puede considerar
como un proceso estocÆstico con estado absorbente, es decir, una vez que la COAC
quebr￿ nunca podrÆ superar ese estado.
Finalmente, la presente investigaci￿n puede ser considerada como un modelo de Aler-
tas Tempranas para el Ecuador y un Modelo KMV, ya que podr￿a prevenir crisis ￿-
nancieras, que ademÆs de establecer el verdadero ￿ndice de riesgo como es el EDF, se
basa en datos contables y en datos reales de mercado; es decir, incluyen todo tipo de
datos, de anÆlisis y de riesgo.
Las implicaciones de pol￿tica que se puedan desprender de estas investigaciones se
encaminan a complementar la tarea de supervisi￿n en miras a obtener un sistema ￿-
nanciero cada vez mÆs s￿lido y fortalecido como condici￿n necesaria para que el objetivo
41de estabilidad de precios que persigue la autoridad monetaria pueda alcanzarse con el
menor costo.
Para ￿nalizar se recomienda a las autoridades encargadas del control y supervisi￿n
de las entidades ￿nancieras apoyar, desarrollar, impulsar, profundizar y difundir estudios
acerca de este tipo de trabajo ya que son de mucha ayuda tanto para la sociedad como
para la econom￿a del pa￿s. De igual manera se recomienda desarrollar investigaciones
complementarias para determinar una probabilidad de quiebra. De igual manera hacer
conocer la existencia de esta clase de investigaciones a las entidades ￿nancieras con el
prop￿sito de establecer pol￿ticas adecuadas ante alguna seæal de inestabilidad ￿nanciera.
42ApØndice A: MODELO DE EVALUACI￿N FINANCIERO
A.1. Introducci￿n
Ante un mundo en el cual continuamente entra en procesos de cambio, ha puesto
a las instituciones ￿nancieras en grandes desaf￿os, en especial en aquellas econom￿as en
v￿a del desarrollo que pretender penetrar en el proceso de globalizaci￿n. La vigilancia
de las instituciones ￿nancieras, conforma un escenario de con￿anza en el ambiente ban-
cario. Cabe seæalar que una crisis ￿nanciera ocurren cuando un nœmero importante de
intermediarios ￿nancieros con severos problemas de su￿ciencia patrimonial, no pueden
seguir cumpliendo con las obligaciones contra￿das con el pœblico, lo cual obliga a las
autoridades decretar su intervenci￿n.
El Modelo Financiero CAMEL fue originalmente aprobado por los bancos regu-
ladores de Norte AmØrica para poder evaluar la situaci￿n ￿nanciera y solidez de las
instituciones crediticias comerciales de los Estados Unidos, fue popularizado en la dØca-
da de los 80s36 por los tres organismos de supervisi￿n y regulaci￿n, Sistema de Reserva
Federal, la O￿cina de Control de la Moneda y la Corporaci￿n Federal de Seguro de
Deposito. Cabe seæalar que, si bien es cierto CAMEL intenta evaluar los aspectos fun-
damentales de la calidad ￿nanciera de las entidades, es verdad que sus alcances var￿an
dependiendo del pa￿s en el que se lo aplique37.
A.2. Descripci￿n del Modelo CAMEL
Existen parÆmetros para poder describir el modelo y sus indicadores, pero no una
de￿nici￿n œnica, como los seæalamos anteriormente depende del pa￿s en el que se aplique,
CAMEL analiza la solidez ￿nanciera de las entidades ￿nancieras en base a cinco indi-
cadores tanto cualitativos como cuantitativos: Su￿ciencia de Capital (C), Calidad de
Activos (A), Manejo o Gesti￿n (M), Resultados Operativos (E), Gesti￿n de Liquidez
(L).
Su￿encia de Capital (C)
Evalœa la solvencia ￿nanciera de la entidad para medir si los riesgos asumidos estÆn
adecuadamente cubiertos con capital y reservas, de tal manera que se puedan absorber
posibles pØrdidas provenientes de operaciones de crØdito. Para medir la Su￿ciencia de
Capital se utiliza los siguientes indicadores:
C1 = ˝ndice de de Capitalizaci￿n Neta (Mayor es mejor)
˝ndice de de Capitalizaci￿n Neta = Factor de Capitalizaci￿n / Factor de Interme-
diaci￿n
C2 = Cobertura Patrimonial de los Activos Improductivos (Menor es mejor)
Cobertura Patrimonial de los Activos Improductivos = Pasivos / (Capital y Reservas)
Calidad de los Activos (A)
36Creado por FED, Reserva Federal de los Estados Unidos en 1978
37CAMEL tambiØn es conocido como CAULAS por el FMI, PADUL por el banco Central de Uruguay,
y otras aproximaciones como MACRO en MØxico y Ecuador
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instituciones ￿nancieras del pa￿s. Por tanto es un indicador fundamental para evaluar su
desempeæo, las pØrdidas ocasionadas por los crØditos malos representan generalmente la
raz￿n mÆs importante para la quiebra de una instituci￿n ￿nanciera. La verdadera utilidad
de la Calidad de los Activos dependerÆ de que los activos estØn correctamente valorados
al momento de formularse los balances de la instituci￿n, partiØndose del principio de que
cualquier pØrdida de valor de los activos por situaciones de mercado o por desvalorizaci￿n
en funci￿n a su valor probable de realizaci￿n, la gerencia debe tomar las precauciones
estableciendo la provisi￿n para compensar dicha merma o desvalorizaci￿n.
Los indicadores que pertenecen a este componente son:
A1 = Porcentaje de los Activos Improductivos (Menor es mejor)
Porcentaje de los Activos Improductivos = Activos Improductivos Netos / Activos
Totales
A2 = Intermediaci￿n Crediticia (Menor es mejor)
Intermediaci￿n Crediticia = Cartera Vencida * Coe￿ciente de Intermediaci￿n / Cartera
Bruta
Cartera Vencida = Cartera Bruta ￿Provisiones / Obligaciones con el Publico
A3 = Calidad del CrØdito (Menor es mejor)
Calidad del CrØdito = Cartera Vencida / Cartera Bruta
Este indicador muestra el porcentaje de toda la cartera que se encuentra experimen-
tando problemas crediticias.
A4 = Cobertura Crediticia (Mayor es mejor)
Cobertura Crediticia = Provisiones / Cartera Vencida
El indicador muestra la proporci￿n de cartera vencida que ya ha sido provisionada,
por lo cual la incobrabilidad ya no producirÆ perdidas.
Manejo o Gesti￿n (M)
Los ￿ndices aplicados en este componente ayudan a medir la administraci￿n de la
empresa, bajo el criterio de la e￿ciencia de los recursos humanos, los procesos, los con-
troles, la auditor￿a, tecnolog￿a e informÆtica, as￿ como la planeaci￿n estratØgica y los
presupuestos. Este es uno de los factores mÆs complejos de evaluar, ya que estÆ cargada
de elementos subjetivos de tipo cualitativos cuya informaci￿n en su mayor￿a no estÆ
disponible a terceros interesados en el negocio bancario, o no es fÆcilmente detectable
por los propios supervisores, lo que hace que los indicadores ￿nancieros tradicionales
presenten limitaciones para evaluar los factores claves y medir los niveles de e￿ciencia de
la gerencia bancaria. El conjunto de indicadores proxy utilizados en esta secci￿n trata
de medir la capacidad de manejo o gesti￿n de los administradores de las instituciones
￿nancieras.
Los indicadores que conforman esta secci￿n son:
M1 = Grado de Absorci￿n de Margen Financiero (Menor es mejor)
Grado de Absorci￿n de Margen Financiero = Gastos Operativos / Margen Financiero
44M2 = E￿ciencia Operativa (Menor es mejor)
E￿ciencia Operativa = Gastos Operativos / Activos Total Promedio
Este indicador muestra los costos asociados con el mantenimiento de la infraestruc-
tura y gastos de personal.
M3 = Desequilibrio Estructural entre Activos Productivos y Pasivos con Costo
(Mayor es mejor)
Desequilibrio Estructural entre Activos Productivos y Pasivos con Costo = Activos
Productivos / Pasivos con Costo
El indicador muestra la productividad ￿nanciera de la entidad medida en funci￿n del
monto de las captaciones con costo que se encuentran invertidas en aspectos generadores
de ingreso.
Resultados Operativos (E)
La evaluaci￿n de la rentabilidad estÆ asociada con el potencial actual y futuro de
la instituci￿n para generar utilidades, el rendimiento de los activos, as￿ como equilibrio
entre el rendimiento de los activos y el costo de los recursos captados y con conceptos
tales como el retorno de la inversi￿n. Este indicador re￿ eja la capacidad que tiene una
entidad para maximizar sus ganancias y/o cubrir pØrdidas ocasionadas en cualquier de
sus negocios.
Para el caso espec￿￿co de los bancos privados38, los accionistas esperan los mayores
niveles de rentabilidad siempre y cuando los administradores no incurran en altos ries-
gos que en el corto plazo generen elevadas ganancias, pero que en el mediano y largo
plazo resulten ser prØstamos incobrables, y por lo tanto, pØrdidas para la instituci￿n. Un
ejemplo claro de ganancias excesivas que rÆpidamente se puede convertir en un proble-
ma grave, es el otorgamiento de crØditos con pocos estudios y anÆlisis, que se dedican al
consumo. Inicialmente se pagan las cuotas con cumplimiento pero al ser gastos que en su
mayor￿a no generan retornos con los cuales cubrir estas obligaciones, se terminan trans-
formando en cartera morosa para los bancos. Por lo tanto, la evaluaci￿n del componente
de ganancias permite determinar quØ tan e￿ciente es un banco o quØ tan riesgosas son
las actividades que se encuentra desarrollando.
Los indicadores correspondientes a este bloque son:
E1 = ROA (Mayor es mejor)
ROA = Rentabilidad del Ejercicio / (Activos Total Promedio)
Mide la rentabilidad de los activos, es decir, la capacidad que tiene la entidad para
generar utilidades a partir del total de sus activos.
E2 = ROA Operativo (Mayor es mejor)
ROA Operativo = Utilidad Operativa / Activos Total Promedio
E3 = ROE (Mayor es mejor)
ROE = Rentabilidad del Ejercicio / Patrimonio Promedio
Mide la rentabilidad del Patrimonio, mide la rentabilidad que reciben los accionistas
ante su inversi￿n.
38Camilo Arango, Lina Botero, Evaluaci￿n del Modelo CAMEL como instrumento de evaluaci￿n de
crisis bancarias para Colombia
45E4 = E￿ciencia del Negocio (Mayor es mejor)
E￿ciencia del Negocio = Ingresos Ordinarios / Activos Promedios
E5 = Margen Spread (Mayor es mejor)
Margen Spread = Margen Spread de Tasas / Margen Financiera de Brecha
E6 = Margen de Brecha (Mayor es mejor)
Margen de Brecha = Brecha Estructural / Margen Financiero de Brecha
Gesti￿n de Liquidez (L)
La liquidez es un elemento que a menudo tiene poca atenci￿n en Øpocas en que las
econom￿as se encuentran estables, por el contrario, cuando las variables macroecon￿micas
comienzan a deteriorarse, se inicia un proceso de contracci￿n en la actividad econ￿mica,
donde los dep￿sitos se hacen mÆs volÆtiles y los deudores se debilitan en su capacidad de
pagos, lo que trae como consecuencia que las entidades dØbiles ￿nancieramente corren
el riesgo de salir del mercado, cuya sintomatolog￿a se inicia con un proceso de retiro de
fondos, trasladables con mucha velocidad de banco a banco, formÆndose una masa de
dinero que busca mejor rentabilidad y cierta seguridad en los mercados.
Los indicadores correspondientes a la Gesti￿n de Liquidez son:
L1 = ˝ndice de Liquidez (Mayor es mejor)
˝ndice de Liquidez = Activos L￿quidos 90 d￿as / Pasivos Exigibles
L2 = Liquidez Ampliada (Mayor es mejor)
Liquidez Ampliada = Activo L￿quido Ampliado / Pasivos Exigibles
L3 = ˝ndice de Liquidez Ampliado (Mayor es mejor)
˝ndice de Liquidez Ampliado = Activos L￿quidos 90 d￿as / Obligaciones con el Pœblico
Hay que tomar en cuenta que un anÆlisis individual de los indicadores CAMEL no
tiene mucha signi￿cancia, la importancia de esta metodolog￿a estÆ en el anÆlisis conjun-
to de todos los factores que lo componen, para ￿nalmente otorgar una cali￿caci￿n ￿nal.
Finalmente hay que tener en cuenta que algunas cuentas deben ser anualizadas depen-
dientemente del mes en el que se estÆ analizando, por ejemplo si el mes que analizamos
es febrero se deberÆ dividir para 2 y multiplicar por 12
A.3. Sistema de Cali￿caci￿n basado en CAMEL
Utilizando un CAMEL bÆsico como lo describre Marcela Villa (2000), debe tener las
siguientes caracter￿sticas:
1. De￿nici￿n de indicadores y ponderaci￿n para cada uno de las variables (cuadro
22) .
2. Determinaci￿n de rangos para asignar valores entre 1 y 5, los cuales se determinan
a partir de la media y desviaci￿n estÆndar (cuadro 23).
Para los indicadores que su tendencia es entre mayor es mejor el l￿mite inferior es
+2@ estÆndar y el l￿mite superior es mÆs in￿nito y, en el caso de aquellos indicadores
en el cual su tendencia es mientras menor sea mejor el l￿mite inferior es igual a
menos in￿nito y el l￿mite superior es a igual a ￿2@. Para este CAMEL bÆsico
los rangos de 1 son aquellos que se consideran de mejor puntaje posible, mientras
aquellos rangos que se encuentran en 5 es el peor.
46INDICADORES PONDERACI￿N
C Su￿ciencia Patimonial 0;4 ￿ C1 + 0;6 ￿ C2
A Calidad de Activos 0;25 ￿ A1 + 0;15 ￿ A2 + 0;35 ￿ A3 + 0;25 ￿ A4
M Manejo o Gesti￿n 0;3 ￿ M1 + 0;35 ￿ M2 + 0;35 ￿ M3
E Resultados Operativos 0;3 ￿ E1 + 0;15 ￿ E2 + 0;2 ￿ E3 + 0;1 ￿ E4 + 0;125 ￿
E5 + 0;125 ￿ E6
L Reservas de Liquidez 0;333 ￿ L1 + 0;333 ￿ L2 + 0;333 ￿ L3
CAMEL FINAL 0;3 ￿ C + 0;3 ￿ A + 0;1 ￿ M + 0;1 ￿ E + 0;2 ￿ L
Cuadro 22
Ponderaciones para cada Componente e Indice CAMEL Final
Cali￿caciones






@ = desviaciones estandar con respecto a la media
Cuadro 23
Asignaci￿n de Rangos para la cali￿caci￿n individual de los indicadores
Para la construcci￿n de estos intervalos se tom￿ en consideraci￿n un aæo base en
donde a los indicadores se consideran que partir con un mismo valor. El aæo base que
se considero es el ciclo econ￿mico39, el cual nos permite establecer los rangos para la
cali￿caci￿n ￿nal, es decir, primero se debe calcular un CAMEL para todo el sistema
￿nanciero para ser comparado con el CAMEL de la entidad, como se sabe un ciclo
econ￿mico es un intervalo de tiempo en el que se alteran per￿odos de auge y desaceleraci￿n
econ￿mica. Como nota bÆsica cuando se analiza un mes diferente a diciembre las cuentas
deben ser anualizados, los datos anualizados se re￿eren a dividir el resultado de la cuenta
obtenida de la sumatoria de las cuentas para el nœmero del mes y multiplicarlos por 12.
Figura 12 Ciclo Econ￿mica
39De acuerdo con datos del Banco Central del Ecuador el ciclo econ￿mico empieza en junio 2002 hasta
diciembre del 2005.
473. Finalmente la obtenci￿n de un CAMEL ￿nal dando una ponderaci￿n a cada uno







E MÆs de 4.5
Cuadro 24
Tabla de Cali￿caciones. La asignaci￿n de las cali￿caciones son bajo cirterio del analista.
Obtenido el CAMEL ￿nal se puede otorgar una cali￿caci￿n a la entidad, correspon-
diente a un Rating AlfabØtico, dicho rating va desde A siendo la mejor cali￿caci￿n y, E
como la peor cali￿caci￿n. Para la asignaci￿n de las cali￿caciones se establecen l￿mites ya
que el resultado es cuantitativo.
Podemos concluir que el modelo incluye variables signi￿cativas a nivel de instituciones
individuales. Es una herramienta valiosa que sirve a mÆs de indicar el estado de la
instituci￿n ￿nanciera, permite identi￿car posibles alertas de crisis. Finalmente a manera
de conclusi￿n se puede anotar lo que mencionado por Arango y Botero en su tesis en la
que a￿rman que el modelo es vÆlido y aporta elementos importantes para la supervisi￿n
bancaria.
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